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 RESUM 
 
Volem analitzar l’efecte del tractament (quimioteràpia o alo-trasplantament) de la 
leucèmia aguda limfoblàstica (LAL) d’alt risc en adults mitjançant un estudi 
observacional. La limitació més important dels estudis observacionals és que 
l’assignació dels malalts al tractament no es realitza de manera aleatòria, la qual cosa 
provoca que existeixi un biaix de selecció per indicació de tractament. Al 1983, 
Rosembaum i Rubin (1) proposen un nou mètode, el Propensity Score (PS), per tal de 
controlar aquest tipus de biaix en els estudis observacionals. 
 
Mitjançant simulació i per a diferents escenaris, analitzem l’eficàcia del Propensity 
Score introduït com a variable d’ajustament en el model de Cox. L’estimació del 
Propensity Score es duu a terme mitjançant models lineals generalitzats (MLG) o 
reproduint el criteri clínic, el qual està protocolitzat per assignació binària.  
 
De la simulació obtenim que, per a l’únic escenari que presenta confusió, la millor 
estimació de l’efecte del tractament es dóna quan ajustem pel Propensity Score assignat 
de manera binària. Per a la resta d’escenaris proposats, s’obtenen biaixos de l’estimació 
del tractament tot ells molt petits i similars sigui quin sigui l’ajustament realitzat. Els 
mateixos resultats obtenim quan simulem mostres de grandària petita. 
 
En conclusió, per als diferent models estudiats mitjançant simulació, demostrem que la 
millor correcció del biaix la proporciona el Propensity Score, en particular, emprat de 
manera binària inclús quan la mostra és petita. Emprant aquest ajustament en les dades 
clíniques, obtenim que els malalts que fan alo-trasplantament tenen un risc de morir 
entre [0,611; 2,711] respecte als malalts que fan quimioteràpia, la qual cosa ens indica 
que no hi ha diferències estadísticament significatives entre ambdós grups de malalts 
tractats.  
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1. INTRODUCCIÓ 
 
Els assajos clínics aleatoritzats estan considerats el millor tipus d’estudi per analitzar 
l’efecte del tractament (2). L’assignació aleatòria dels malalts als diferents tractaments 
té com a objectiu que en el moment del reclutament no hi hagin diferències entre els  
grups de tractament ni en les variables observades i en les no observades. D’aquesta 
manera, s’intenta que les diferències entre els diferents grups de malalts puguin ser 
atribuïdes només al tractament. Aquest fet ens assegura la generalitat i comparabilitat 
entre grups (validesa interna) la qual cosa és un requisit per a l’extrapolació a la 
població externa (validesa externa). 
 
Tot i que l’aleatorietat ens proporciona els estudis de major validesa, també resulta 
interessant analitzar l’efecte del tractament avaluat en la població clínica real mitjançant 
estudis observacionals (3). La limitació més important dels estudis observacionals és 
que l’assignació del tractament no es realitza de forma aleatòria i, per tant, existeix un 
biaix de selecció que fa que l’efecte del tractament observat pugui estar relacionat amb 
les diferències de les característiques basals dels malalts, i no amb el tractament en sí. 
És a dir, el biaix de selecció ens indica que existeixen diferències sistemàtiques en els 
grups a comparar. 
 
Al 1983, Rosembaum y Rubin (1) proposen un nou mètode per controlar aquest tipus de 
biaix: el Propensity Score (PS), que és el càlcul de la probabilitat individual de rebre un 
tractament condicionada per certes covariables. Un cop estimat el Propensity Score, 
aquest pot ser emprat com a variable d’ajustament (4), entre d’altres opcions, per tal 
d’obtenir una estimació no esbiaixada de l’efecte del tractament.  
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1.1. Objectius 
 
Motivacions estadístiques 
 
1. L’objectiu estadístic principal d’aquest projecte és analitzar, mitjançant simulació, 
l’eficàcia del Propensity Score emprat com a variable d’ajustament en el model de Cox. 
 
2.1 Comparar l’eficàcia del Propensity Score segons el mètode d’estimació emprat:     
mitjançant models lineals generalitzats o assignació binària. 
 
2.2 Estudiar el comportament dels estimadors en mostres  petites. 
 
Motivacions clíniques 
 
1. Comparar els efectes dels dos tractaments contemplats en el Protocol PETHEMA 
LAL-AR-03 per tractar la leucèmia aguda limfoblàstica (LAL) d’alt risc en adults: la 
quimioteràpia o el trasplantament.  
 
1.2. Justificació i motivacions  
 
Molts hospitals que es dediquen a la investigació clínica utilitzen estudis observacionals 
per avaluar l’efecte d’un tractament. Tot i que estudis observacionals ben dissenyats han 
proporcionat informació útil sobre els efectes de les intervencions, s’ha descrit que 
aquest tipus d’estudis poden distorsionar els efectes en qualsevol direcció, generalment, 
tendint a sobreestimar l’efecte del tractament (5).  
 
En un primer lloc, la nostra motivació serà avaluar l’eficàcia del Propensity Score, que 
desenvoluparen Rosembaum i Rubin al 1983, i emprar-lo com a variable d’ajust en el 
model de Cox per tal controlar el biaix de selecció que existeix en els estudis 
observacionals. 
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Per altra banda, a l’Hospital Universitari Germans Trias i Pujol, a Badalona, des de fa 
anys que es treballa amb la creació, actualització i anàlisi d’un conjunt de bases de 
dades per tal d’analitzar els diversos protocols del Grup PETHEMA (veure un exemple 
de publicació en l’Annex 1). El Grup PETHEMA (Programa Espanyol de Terapèutica 
en Hematologia) és un grup de treball de l’Associació Espanyola d’Hematologia i 
Hemoteràpia (AEHH) que té com a finalitat el diagnòstic i tractament de les hemopaties 
malignes, entre les quals hi ha la leucèmia aguda limfoblàstica. En particular, a 
l’Hospital Universitari Germans Trias i Pujol, es dirigeix l’únic protocol actiu que hi ha 
a dia d’avui a Espanya per tractar la leucèmia aguda limfoblàstica d’alt risc en adults: el 
Protocol PETHEMA LAL-AR-03 (veure quadern de recollida de dades en l’Annex 2).  
 
El Protocol PETHEMA LAL-AR-03 consta de dos blocs comuns de quimioteràpia per a 
tots els malalts inclosos. Un cop finalitzada aquesta primera etapa, el malalt pot 
continuar el protocol segons dos tipus de tractament diferents: sotmetre’s a un alo-
trasplantament de medul·la òssia o continuar amb més tractament quimioteràpic. El 
problema radica en que l’assignació del malalt al tractament d’aquesta segona etapa no 
és aleatòria, la qual cosa provoca la existència d’un biaix de selecció ja comentat.  
 
Per tant, en segon lloc el que voldrem és comparar l’efecte dels dos tractaments 
contemplats en el Protocol PETHEMA LAL-AR-03 de malalts amb leucèmia aguda 
limfoblàstica d’alt risc mitjançant l’ajust que ens proporcioni una millor correcció del 
biaix.   
 
En l’Annex 3 hi ha la definició dels termes mèdics més utilitzats en aquest projecte amb 
la finalitat de facilitar-ne la comprensió. 
 
1.3 Leucèmia aguda limfoblàstica (LAL)  
 
En el sistema hematopoètic, a partir d’un tipus de cèl·lula mare, es desenvolupen els 
diferents tipus de cèl·lules de la sang. Aquestes cèl·lules sanguínies es desenvolupen poc 
a poc, des de cèl·lules immadures a cèl·lules cada vegada més madures, de manera que 
només una vegada hagi finalitzat el seu desenvolupament estan llestes per complir la 
seva funció. En ocasions, els mecanismes que regulen aquests sistemes de 
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desenvolupament de cèl·lules sanguínies poden fallar, la qual cosa pot donar origen a 
una leucèmia.  
 
La leucèmia aguda limfoblàstica (LAL) és una malaltia greu de la sang produïda per la 
proliferació incontrolada de cèl·lules immadures malignes, denominades blastes, que 
s’originen en el sistema hematopoètic de la medul·la òssia. A diferència de les 
leucèmies cròniques, les leucèmies agudes poden desenvolupar-se en tan sols unes 
poques setmanes i condueixen ràpidament a l’aparició de símptomes, en alguns casos 
greus, el que fa imprescindible un diagnòstic i un tractament ràpids. Dins de les 
leucèmies agudes existeixen dos grans grups: les leucèmies agudes limfoblàstiques 
(LAL) i les leucèmies agudes mieloblàstiques (LAM). A la vegada, dins de cada un 
d’aquests dos grans grups es poden diferenciar nombrosos subtipus en funció de les 
característiques que té la cèl·lula immadura maligna (6).  
 
1.3.1 Conseqüències de la LAL 
 
En el cas de la leucèmia aguda limfoblàstica (LAL), la cèl·lula immadura que es 
multiplica de forma incontrolada és la precursora dels limfòcits (denominats 
limfoblastes). Els limfòcits són un tipus de cèl·lules de la sang que formen part del 
sistema immunitari i que es localitzen sobretot en la medul·la òssia, la sang, els ganglis 
limfàtics i la melsa. Com a conseqüència de la multiplicació incontrolada d’aquests 
limfoblastes succeeix el següent: 
 
· una alteració del procés normal de fabricació de la resta de cèl·lules de la sang                 
(plaquetes, glòbuls vermells o hematies i glòbuls blancs o leucòcits), la qual cosa pot  
originar, respectivament, hemorràgies, anèmia i facilitat per patir infeccions de  
qualsevol tipus. 
 
· la infiltració d’altres òrgans del cos per aquestes cèl·lules, el que fa que la seva funció 
es pugui alterar i la seva grandària augmenti. És per aquest motiu, que es pot           
detectar sobretot augment de la grandària dels ganglis limfàtics, de la melsa i del fetge, 
tot i que pot veure’s afectat qualsevol altre òrgan. 
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1.3.2 Causes de la LAL 
 
La proliferació incontrolada de cèl·lules anòmales (blastes) que té lloc en la LAL és el 
resultat, a l’igual que en altres tipus de càncer, d’alteracions en els mecanismes de 
control i de regulació del creixement i diferenciació de les cèl·lules. Aquests 
mecanismes estan regulats per gens (fragments dels cromosomes de les cèl·lules formats 
per ADN que contenen la informació sobre totes les funcions que realitza cada tipus de 
cèl·lula). L’alteració d’aquests gens dóna lloc, a través de mecanismes que només 
coneixem en part, a la seva transformació en cèl·lules malignes. Avui en dia es disposa 
de tècniques molt específiques, com la citogenètica convencional, la hibridació in situ o 
les tècniques de biologia molecular, mitjançant les quals és possible estudiar els gens i 
cromosomes. D’aquesta manera es poden detectar alteracions que ajuden al diagnòstic i 
classificació del tipus de LAL, així com al seu tractament. 
 
No es coneixen exactament les causes per les quals es produeixen aquestes alteracions 
en els gens i cromosomes de les cèl·lules i que donen lloc a l’aparició de les LAL. De 
fet, en la major part dels casos no és possible trobar la causa de la leucèmia, encara que 
es pensa que podria intervenir d’alguna manera tant factors genètics, com ambientals 
(per exemple les radiacions ionitzants o substàncies tòxiques com els derivats dels 
benzol i pesticides) o inclús factors infecciosos (com alguns virus). No obstant, en la 
major part dels casos no és possible descobrir la causa de la leucèmia. Algunes 
substàncies carcinogèniques conegudes com el tabac i l’alcohol no augmenten el risc de 
LAL. I encara que amb freqüència es detecten alteracions genètiques en els malalts amb 
LAL, és important recalcar que la LAL no és una malaltia hereditària, i a més, al no ser 
una malaltia infecciosa, no existeix risc ni possibilitat de contagi (7). 
 
1.3.3 Tractament de la LAL 
 
En els diferents protocols de tractament de la leucèmia aguda limfoblàstica (LAL) de 
l’adult se han reconegut dos grans grups de malalts: els de risc estàndard, que 
comprenen un 20-30% dels malalts, i els d’alt risc. En els primers, la quimioteràpia 
convencional ofereix probabilitats de supervivència superiors als segons. Dins del grup 
de malalts d’alt risc s’ha identificat un subgrup de malalts amb LAL de molt alt risc, 
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integrat pels que presenten LAL amb cromosoma Filadelfia (LAL Ph-positives) els 
quals tenen una probabilitat de supervivència molt baixa que es consideren candidats a 
tractaments experimentals (veure Figura 1).  
 
Figura 1. Esquema dels tipus de leucèmia i dels diferents grups de risc en adults. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Un subgrup també amb especial mal pronòstic, que representa un terç dels casos de 
LAL d’alt risc, és el constituït pels malalts amb resposta lenta al tractament, definida per 
la presència d’una proporció significativa de blastes en l’examen de la medul·la òssia 
efectuat 14 dies després de l’inici del tractament d’inducció, tal com es demostra en 
l’estudi realitzat del Protocol PETHEMA LAL-AR-93 (8). 
  
Els avenços efectuats en l’última dècada en adults amb LAL de risc elevat han estat 
escassos, la qual cosa és deguda a la falta de noves opcions terapèutiques que superin a 
les convencionals, basades en la quimioteràpia i el trasplantament de progenitors 
hematopoètics (TPH).  
 
Del Protocol PETHEMA LAL-AR-93, anterior al Protocol PETHEMA LAL-AR-03, 
s’obté que la comparació aleatoritzada entre quimioteràpia (d’intensificació i 
manteniment), alo-trasplantament i auto-trasplantament no mostra diferències 
estadísticament significatives en cap de les tres opcions de tractament (8). 
 
LEUCÈMIA 
AGUDA 
CRÒNICA 
MIELOBLÀSTICA 
LIMFOBLÀSTICA 
RISC ESTÀNDARD 
ALT RISC 
MOLT ALT RISC 
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1.3.4 Protocol PETHEMA LAL-AR-03 
 
En el protocol PETHEMA LAL-AR-03 s’inclouen malalts adults (≥ 15 anys) 
diagnosticats de LAL d’alt risc que no hagin estat tractats prèviament. Es considera una 
LAL si hi ha la presència de més d’un 20% de blastes en la medul·la òssia i aquesta es 
considera d’alt risc si hi ha la presència d’un o més dels següents factors: 
- Edat entre 30 i 60 anys. Els malalts amb més de 60 anys s’inclouen a criteri 
de l’equip mèdic de cada centre. 
- Xifra de leucòcits > 25 · 10-9/L. 
- Alteracions en els reordenaments cromosòmics 11q23 o del ALL1/AF4. 
 
Una vegada es comprova que el malalt compleix tots els criteris d’inclusió i cap 
d’exclusió (veure Taula 1) s’informa al pacient (o als seus responsables legals) de la 
seva entrada al protocol i, en aquest moment, es notifica als investigadors principals de 
l’estudi l’entrada d’aquest nou malalt. Un cop inclòs, el pacient ha de sotmetre’s a un 
conjunt de proves obligatòries (veure Taula 2). 
 
Taula 1. Criteris d’exclusió del protocol PETHEMA LAL-AR-03. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  · LAL tipus L3 o amb fenotip B madur o amb alteracions citogenètiques característiques de la  
    LAL-B madura (t(8;14), t(2;8), t(8;22)). 
  · LAL amb cromosoma Filadelfia (LAL Ph-positiva).  
  · Leucèmies agudes bifenotípiques, bilineals o indiferenciades. 
  · Pacients amb antecedents de malaltia coronària, vascular o cardiopatia hipertensiva, que     
    contraindiquin l’ús d’antraciclínics. 
  · Pacients amb hepatopatia crònica en fase d’activitat 
  · Malalts amb insuficiència respiratòria crònica greu. 
  · Insuficiència renal no deguda a la LAL. 
  · Trastorns neurològics greus, no deguts a la LAL. 
  · Estat general afectat (graus 3 i 4 de l’escala de l’OMS) no atribuïble a la LAL. 
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Taula 2. Proves obligatòries que realitzen els pacients inclosos en el protocol PETHEMA LAL-AR-03. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Un cop realitzades les proves corresponents, s’administra la primera fase de 
quimioteràpia anomenada inducció. Catorze dies després de l’inici de la inducció, es 
mira si en la medul·la òssia encara persisteixen més d’un 10% de blastes i, si és així, 
s’intensifica la dosi de la inducció i es diu que el malalt fa resposta lenta; en altre cas, el 
malalt rep la dosi d’inducció habitual i es diu que fa resposta estàndard. Tots els malalts 
que assoleixen la remissió completa (RC), és a dir, que fan resposta en la inducció se’ls 
administra la segona fase de quimioteràpia anomenada tractament de consolidació. Si 
amb el tractament d’inducció el malalt no assoleix la RC se li administra el bloc 1 de 
consolidació i, en cas de no assolir la RC amb aquest bloc, el malalt s’exclou del 
protocol. Un cop finalitzada la consolidació el malalt es sotmet a un alo-trasplantament 
si pertany al subgrup de malalts amb resposta lenta ( >10% blastes al dia +14 de la 
     · Anamnesi i exploració física completa. 
     · Avaluació de l’estat general (escala de la OMS). 
     · Hemograma complet. 
     · Estudi bàsic de coagulació. 
     · Bioquímica sèrica, amb proves de la funció hepàtica i renal, ionograma, glucèmia, uricèmia,  
       proteïnograma i LDH.        
     · Radiografia de tòrax. 
     · Electrocardiograma. 
     · Fracció d’ejecció del ventricle esquerre mitjançant ecocardiograma o ventriculografia  
       isotòpica als malalts de més de 50 anys o als que tinguin antecedents de cardiopatia. 
      · Aspirat medul·lar. 
      · Estudi immunofenotípic. 
      · Estudi citogenètic. 
      · Examen citològic del líquit cefalorraquidi després de citocentrifugació. 
      · Estudi de biologia molecular o FISH. 
      · Sempre que sigui possible, s’efectua l’estudi d’histocompatibilitat (HLA) del malalt i dels   
       seus germans en el moment del diagnòstic, abans d’iniciar el tractament. En cas que el      
       malalt no tingui germans pot aprofitar-se aquest moment per iniciar els tràmits de cerca  
       d’un donant no emparentat. Si això no fos possible en el moment del diagnòstic, s’efectua  
       un cop assolida la remissión completa (RC). 
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inducció) o que tinguin una malaltia mínima residual (MMR) ≥ 0.05% al final de la 
consolidació. En cas contrari, el malalt continua amb una altra fase de tractament de 
quimioteràpia anomenada consolidació tardana amb manteniment i reinduccions (veure 
Figura 2).   
 
Figura 2. Esquema de tractament del Protocol PETHEMA LAL-AR-03 amb l’escala temporal d’inici de 
cadascuna de les fases. 
 
 
     
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
RESPOSTA 
RESPOSTA 
LENTA dia +14 
(>10% blastes a m.o ) 
 
RESPOSTA 
ESTÀNDARD dia +14 
(≤10% blastes a m.o ) 
 
NO RESPOSTA CONSOLIDACIÓ  
B1 
 
INTENSIFICACIÓ 
INDUCCIÓ 
INDUCCIÓ 
ESTÀNDARD 
INDUCCIÓ 
CONSOLIDACIÓ 
B1+B2+B3 NO RESPOSTA 
SURT DE 
PROTOCOL MMR<0.05 
i ≤10% blastes a m.o  
 
RESPOSTA 
MMR≥0.05 
o >10% blastes a m.o  
 
ALO-TRASPLANTAMENT QUIMIOTERÀPIA 
Dia 0
Dia 14 
Dia 35 
1-2 mesos  
 4-5 mesos 
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2. MARC TEÒRIC 
 
2.1 Definició del Propensity Score 
 
Al 1983, Rosembaum i Rubin (1), van proposar un nou mètode per controlar el biaix de 
selecció existent en els estudis observacionals degut a l’assignació no aleatòria dels 
pacients al tractament. Aquest mètode, conegut com a Propensity Score, consisteix en  
calcular la probabilitat individual de rebre un tractament condicionada per una sèrie de 
covariables, per tant, aquest score proporciona un escalar entre 0 i 1 que resumeix la 
informació de les covariables de cada subjecte que prediuen la propensió a ser tractat. 
Bàsicament, aquest mètode consisteix en crear, a partir de variables que puguin originar 
la decisió d’un tractament o aportar informació sobre aquest, una funció de totes elles 
que estimi la probabilitat que té cada malalt de ser assignat al grup de tractament. En els 
darrers anys, l’ús d’aquesta metodologia en els estudis observacionals ha augmentat 
considerablement (4). 
 
Definim X  la variable indicadora del tractament: 
      
el malalt i ha rebut el tractament 
            el malalt i no ha rebut el tractament 
 
i, sigui Z el vector de p covariables observades abans de rebre el tractament: 
 
                          
Per tant, el Propensity Score es defineix com la probabilitat condicionada d’assignar el 
tractament donat el vector de covariables Z: 
 
 
on s’assumeix que hi ha independència entre malalts, és a dir, el fet que un malalt hagi 
rebut el tractament és independent a que un altre malalt l’hagi rebut, de manera que: 
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| ( ).Z X e Z⊥
Rosembaum i Rubin han demostrat que el Propensity Score és un score balancejat en el 
sentit següent: 
 
Teorema:  L’assignació del tractament i les covariables observades són 
condicionalment independents donat el Propensity Score (1), 
     
 
Es pot entendre el Propensity Score com una mesura de la versemblança que una 
persona hagi rebut un tractament tenint únicament en compte les seves covariables. És 
una funció que depèn únicament de la mostra i, com expliquen els seus autors, degut a 
la propietat anterior, pot ser utilitzada per obtenir una estimació no esbiaixada de 
l’efecte del tractament en la variable d’interès (1). 
 
2.1.1 Metodologia per a l’estimació del Propensity Score 
 
Un del mètodes d’estimar el Propensity Score és mitjançant  models lineals 
generalitzats amb distribució binomial, la regressió logística (4). Com a mesura del bon 
funcionament del model cal comprovar la bondat d’ajust i la seva capacitat predictiva. 
 
Cal tenir en compte que com que el Propensity Score és la probabilitat de rebre el 
tractament condicionada a un sèrie de covariables observades, únicament es podrà 
calcular en aquells pacients que tinguin dades vàlides en totes les covariables 
observades d’interès. 
 
2.1.1.1 Models lineals generalitzats amb distribució binomial i link canònic 
 
Sigui Y una variable aleatòria amb distribució binomial, és a dir, ( , )Y B m pi≈ . 
Aleshores diem que la variable aleatòria Y modelitza el nombre de respostes 
satisfactòries (èxits) en m repeticions d’experiències de Bernoulli mútuament 
independents i de probabilitat individual d’èxit comú igual a pi . 
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L’objectiu és establir una relació funcional entre la probabilitat de la resposta pi  i el 
vector de covariables 1( ,..., ): ( ).pZ Z Z Zpi pi= =  
 
Detallem la construcció d’un model capaç de descriure com els canvis en els valors de 
les covariables afecten a la probabilitat de la resposta. El model formal a detallar 
consisteix en les tres components habituals dels models lineals generalitzats: 
 
· La component aleatòria que assumeix independència de les observacions de 
1( ,..., )nY Y Y=  i pertany a la distribució binomial (membre de la família 
exponencial), amb [ ] .E Y µ=  
 
· La component sistemàtica del model consisteix en l’especificació del vector 
η , el predictor lineal a partir d’un nombre reduït de paràmetres a estimar 
1( ,..., )pβ β β=  i  els valors dels regressors 1( ,..., ).pZ Z Z=  
 
· La funció de link, que és imprescindible per garantitzar la correspondència 
entre η , i pot prendre valors entre ± ∞  i l’interval [0,1]. El vector pi  està 
funcionalment relacionat amb el predictor linial η , mitjançant la funció de link , 
que anomenem g(·), de la següent manera: ( )gη pi= . La funció logit  és el link 
canònic, el més emprat en la pràctica per ser el més senzill d’interpretar com el 
logaritme dels odds. 
 
La funció logit o logística es defineix (9) com 
      
 
o bé,     
         
1 exp( )( ) ( ) .
1 exp( )g
η
pi η η
η
−
= =
+
   
 
2.1.1.2 Bondat d’ajust i capacitat predictiva del model 
 
Per una banda, per comprovar la bondat d’ajustament del model emprarem el test de 
Hosmer i Lemeshow (10), que consisteix en crear categories de la probabilitat ajustada, 
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( )g i i
HL g
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O EX
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χ
−
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generalment decils o quintils, i comparar el nombre d’esdeveniments esperats i 
observats en cadascun d’aquests grups. Amb aquestes diferències es realitza un test de 
χ
2
 de tal manera que l’estadístic de Hosmer-Lemeshow queda com 
 
    
 
 
on g és el nombre de grups,  Oi  és el valor observat en el i-èssim grup i Ei és el valor 
esperat en el grup i-èssim. 
 
Per altra banda, per veure la capacitat discriminatòria del model ho farem mitjançant el 
càlcul de l’àrea sota la corba ROC (Receiver Operating Characteristics), on en abcisses 
es representa (1-especificitat) i en ordenades la sensibilitat. Per a cada punt  j de la recta 
real es creen dos grups, corresponents a ˆ 0jy =  i ˆ 1jy = . L’especificitat (Sp) es defineix 
com la proporció de veritables valors 0 ( y = 0) que són estimats com a 0 ( ˆ 0jy = ), 
mentre que la sensibilitat (Sn) es defineix com la proporció de veritables valors 1 ( y =1) 
que són estimats 1 ( ˆ 1jy = ). Així per a un valor s fixat, on { }ˆ ˆ(0,1) : 1|j js y spi∈ = > , 
s’obté una taula 2x2 del tipus: 
 
                         y=1   y=0     Total 
                         ŷj=1         a          b           a+b 
                         ŷj=0         c          d           c+d 
                                             Total      a+c     b+d       n 
 
on 
dSp
b d
=
+
és la fracció de falsos positius (FFP) i aSn
a c
=
+
 és la fracció de 
veritables positius (FVP). 
 
La capacitat discriminatòria millora a mesura que l’àrea sota la corba (AUC) s’aproxima 
a 1. Es considera que el model té una bona capacitat discriminatòria quan l’àrea sota la 
corba ROC té un valor superior o igual a 0,80. Això suggereix que l’àrea sota la corba 
ROC es pot utilitzar com un índex convenient d’exactitut global de la prova. 
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( ) [ ( 1| ) ( 0 | ) ]AUC ROC P e X Z e X Z= = > =
En termes probabilístics, si ( 1| )e X Z=  i ( 0 | )e X Z= són dues variables aleatòries que 
representen els valors del Propensity Score segons si el malalt ha realitzat el tractament 
X = 1 o el tractament X = 0, respectivament, aleshores es pot comprovar que l’AUC de 
la corba ROC és precisament   
 
 
és a dir, la probabilitat de que un malalt que ha realitzat el tractament X = 1 tingui un 
valor del  Propensity Score major que el malalt  que ha realitzat el tractament X = 0 
(11). 
 
Quan la corba ROC es genera pel mètode empíric, que senzillament consisteix en 
representar totes les parelles (FFP, FVP), l’àrea pot calcular-se mitjançant la regla 
trapezoidal, és a dir, com la suma de les àrees de tots els rectangles i trapezis 
(corresponents als empats) que es puguin formar sota la corba. Estadísticament, 
l’observació important és que l’àrea calculada pel mètode geomètric anterior coincideix 
amb el valor de l’estadístic W de la suma de rang de Wilcoxon-Mann-Whitney (12). 
 
2.1.2 Estratègies d’anàlisi amb el Propensity Score 
 
Un cop estimat el Propensity Score mitjançant models lineals generalitzats i analitzades 
la seva correcta bondat d’ajust i capacitat discriminatòria, podem realitzar tres tipus 
d’anàlisi diferents amb l’objectiu d’obtenir una estimació no esbiaixada de l’efectivitat 
del tractament (4): 
 
- El Propensity Score com a variable d’ajustament en un model. 
- Matching pel Propensity Score. 
- Estratificació pel Propensity Score. 
 
En aquest projecte emprarem el primer tipus d’anàlisi, és a dir, ens basarem en l’ús del 
Propensity Score com a variable d’ajustament. Quan s’utilitza el Propensity Score com 
a variable d’ajust en la regressió, l’efecte del tractament, τ , s’estima de la següent 
manera: 
 
  2. Marc Teòric 
   
20 
1 0 1 0 1 1 0 0ˆ ( ) ( ) ( ) ( )Y Y X X Y X Y Xτ β β β= − − − = − − −
 
 
   
on 1 i 0 indiquen grup tractat i grup control, respectivament. 
 
El Propensity Score és una variable útil ja que només s’ha d’estimar un coeficient β  i 
utilitzar-lo per estimar l’efecte del tractament. Si el comportament en relació a la 
resposta és el mateix per pacients tractats i no tractats, ja sigui lineal o no, aleshores, la 
regressió ajustant pel Propensity Score dóna lloc a una estimació no esbiaixada de 
l’efecte del tractament. 
 
En el cas que hi hagi una variable potencialment relacionada amb la variable resposta i 
no relacionada amb el tractament, i per tant no emprada per estimar el Propensity Score, 
cal introduir-la també com a variable d’ajust en el model.  
 
2.2 Anàlisi de supervivència 
 
L’anàlisi de supervivència s’utilitza en molts camps per analitzar dades que representen 
la durada de dos successos. Per exemple, en aquest estudi, el primer esdeveniment serà 
el diagnòstic de la leucèmia i el segon serà la mort. 
 
Una de les raons per les quals l’anàlisi de supervivència és especial és perquè les 
respostes són temps i no es mesuren com la resta de variables. El fet de que el temps es 
mesuri de manera seqüencial té com a conseqüència la censura de les dades. La censura 
es dóna quan es té informació incompleta sobre la supervivència d’alguns individus, la 
qual cosa comporta problemes tècnics considerables. En general, és desitjable que la 
distribució de probabilitat del temps residual dels individus censurats sigui la mateixa 
que la dels individus no censurats; això es denomina condició de no informativitat. 
 
La major part dels estudis estan censurats per la dreta ja sigui perquè es finalitza l’estudi 
abans de que hagin ocorregut tots els successos, es perd el seguiment de l’individu o bé 
perquè l’individu es mor per una causa diferent a la d’interès (13). 
  2. Marc Teòric 
   
21 
1,
0,
i i
i
i i
si T C
si T C
δ ≤= 
>
( )
( )
:
:
ˆ( )
1
i
i
i
i Y t
i Y t
n
n iS t
n i n
δ
≤
≤
−
− 
= = 
− + 
∑
∏
2.2.1 Estimador de Kaplan i Meier 
 
Sigui 1 2, ,..., nT T T  una mostra de la població d’interès i  1 2, ,..., nC C C  variables aleatòries 
independents i idènticament distribuïdes amb funció de distribució G. Suposem que els 
temps de censura  1 2, ,..., nC C C  no estan relacionats amb els temps potencials de fallida 
1 2, ,..., nT T T , és a dir, suposem que la censura és no informativa. 
 
Les dades observades consisteixen en les parelles 1 1( , ),..., ( , )n nY Yδ δ on 
{ }min ,i i iY T C=  
   indicant un individu no censurat 
   indicant un individu censurat 
 
L’estimador Kaplan i Meier és una funció esglaonada amb salts en el temps de fallida. 
La magnitud del salt depèn, no només del nombre d’esdeveniments observats en cada 
temps de fallida, sinó també del patró de censura abans del temps de salt.  
 
Primer suposem que no hi ha empats, és a dir, que totes les dades observades iY  són 
diferents. Considerem l’estadístic d’ordre (1) (2) ( )... nY Y Y< < <  i definim iδ  com el valor 
de δ associat a ( )iY . Definim els intervals aleatoris ( ] (1 ( 1) ( ), ,i i i i iI Y Yτ τ− − = =  , i =1,... , n. 
Aquests intervals contenen exactament un valor observat. Quan 1iδ = , l’interval iI  
conté el valor ( )iY  que correspon a un temps de mort; quan 0iδ =  l’interval iI  conté el 
valor ( )iY  que correspon a un temps de censura.  
 
Aleshores, l’estimador de Kaplan i Meier es redueix a la funció de supervivència 
empírica quan hi ha censura, és a dir, si 1iδ =  per a tota i 
    
 
 
 
En el cas que hi hagi empats entre observacions censurades i observacions no 
censurades considerarem que les no censurades han succeït abans que les censurades. Si 
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ara (1) (2) ( )... rY Y Y< < <  és l’estadístic ordenat corresponent als r temps d’observació 
diferents i  di  és el nombre d’individus que moren en el moment Y(t), l’estimador de 
Kaplan i Meier en aquest cas serà 
 
      si    (1)t Y<  
      si    (1)t Y≥  
 
Hi ha tres diferents mètodes pel tractament d’empats: el d’Efron, el de Breslow i 
l’exacte.  
2.2.1.1 Interval de confiança per a la supervivència 
 
Els intervals de confiança per a la funció de supervivència S calculats en diversos temps 
d’interès t ens donen una indicació de quant fiable és l’estimador en cada un d’aquests 
punts. Denotem per 
( )2
2
ˆˆ ( )
( )
ˆ( ( ))
G
S
V S t
t
S t
σ =  la variància de S en el moment t, on el numerador 
correspon a la variància estimada. Aleshores definim un interval de confiança per a la 
supervivència en el moment 0t com 
 
 
 
on 1 / 2Z α−  és el 1 / 2α−  percentil de la Normal estàndard. 
 
Si transformem )(ˆ tS  primer, podem construir intervals de confiança millors, en el sentit 
de que siguin més precisos i fiables. L’interval proposat per Borgan i Lieston el 1990 és 
un interval de confiança de nivell 1-α  per a la funció de supervivència en el punt 0t : 
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2.2.2 Comparació de dues poblacions 
 
Suposem que tenim dues mostres de dades de supervivència, possiblement censurades 
per la dreta. Resumim les dades observades mitjançant una terna ( , , )i i iY Zδ , 1,...,i n=  
on  
 
 
                                  si la dada i no està censurada 
                                                          si la dada i està censurada 
 
                   si la dada i és de la mostra 1 
                                           si la dada i és de la mostra 2 
 
En la comparació de les dues corbes de supervivència 1( )S t  i 2 ( )S t  corresponents a les 
dues poblacions, es planteja formalment una prova d’hipòtesi del tipus: 
 
      0 1 2: ( ) ( )H S t S t=  per a tot t τ≤     
      1 1 2: ( ) ( )H S t S t≠ per a algun t τ≤  
 
on 1S  i 2S  representen la funció de supervivència de cadascuna de les poblacions i es 
suposen completament especificades en l’interval [ ]0, τ . La prova anterior és 
equivalent a plantejar  
 
                                          0 1 2: ( ) ( )H t tλ λ=  per a tot t τ≤     
                                          1 1 2: ( ) ( )H t tλ λ≠ per a algun t τ≤  
 
on 1λ  i  2λ  representen les funcions de risc de cada una de les dues poblacions. 
 
  2. Marc Teòric 
   
24 
1
( ) ( )
D
ij i
j j i
i ij i
d dZ W t
R R
τ
=
  
= − 
  
∑
Denotem per 1 2 ... Dt t t< <  els diferents temps en els quals succeeixen els esdeveniments 
en dues mostres combinades. En cada moment it  (i = 1, ... , D) observem 
1id esdeveniments i 1iR  individus a risc en la mostra 1 i 2id  esdeveniments i 
2iR individus a risc en la mostra 2. Sigui 1 2i i id d d= + el nombre total d’esdeveniments 
que han succeït en it  i 1 2i i iR R R= + el nombre d’individus a risc just abans de it . 
 
La taxa de fallida observada en la població j ( j = 1, 2) en it  és /ij ijd R . Si la hipòtesi 
nul·la és certa, un estimador de la taxa de fallida esperada en it  és  /i id R . Comparant 
les diferències entre les taxes de fallida observades i les esperades podem construir una 
classe de proves ponderant dites diferències mitjançant uns pesos ( )iW t  convenientment 
escollits. 
 
Si ( )jW t  ( j = 1, 2) són funcions de pes positives tal que ( )jW t = 0 sempre que el 
nombre d’individus a risc ( 1iR , 2iR ) sigui zero, els estadístics del tipus 
 
            per a   j = 1, 2 
 
tendiran a prendre valors petits quan 0H  sigui correcta. Per tant, si 1( )Z τ  i  2 ( )Z τ  són 
propers a zero, tindrem poca evidència per rebutjar 0H , mentre que si un dels dos és 
llunyà a zero tindrem evidència per concloure que els riscos de les dues poblacions 
coincideixen. 
 
A la pràctica, la funció de pes que es sol definir és ( ) ( )j i ij iW t R W t=  on W és un pes 
comú compartit pels dos grups. Aleshores, l’estadístic ( )jZ τ  pot expressar-se com 
 
1 1
( ) ( ) ( )
D D
ij i i
j ij i i ij ij
i iij i i
d d dZ R W t W t d R
R R R
τ
= =
    
= − = −   
    
∑ ∑     per a   j = 1, 2. 
 
Observem que ( )jZ τ  planteja la suma ponderada de les diferències entre el nombre 
observat de morts en el temps it  ( i jd ) i el nombre esperat de morts sota 0H  en it  en la 
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mostra j-èsima. El nombre esperat de morts en la mostra j-èsima en el temps it  és la 
proporció d’individus a risc que hi ha en la mostra j-èsima en el temps it  multiplicat pel 
nombre observat de morts en el temps it . Notem que sota 0H  l’esperança de ( )jZ τ  és 
zero. 
 
Com que 1( )Z τ + 2 ( )Z τ = 0, les components del vector ( 1( )Z τ , 2 ( )Z τ ) són linealment 
dependents , i la prova estadística es pot reduir a un sol estadístic WZ  definit com 
 
 
 
 
 
La evidència contra 0H es resumeix mitjançant ( )WZ τ , el qual es distribueix com una 
normal estàndard, per a n suficientment gran. Emprant aquest estadístic, una prova amb 
un nivell de significació α  per a l’hipòtesi alternativa 1 1 2: ( ) ( )H t tλ λ> , per algun t τ≤ , 
es rebutja quan WZ Zα≥ , essent Zα  el percentil del 100α % d’una normal estàndard. 
Alternativament, es pot emprar l’estadístic  2( )WZ τ  la distribució asimptòtica del qual, 
sota 0H , és 
2
1χ . 
 
Diverses eleccions de la funció de pes W proporcionen proves estadístiques diferents. 
Segons el pes que s’utilitzi s’emfatitzarà unes o altres diferències en les funcions de 
risc. Per tant, el pes que s’usi depèn essencialment de l’alternativa que es vulgui detectar 
amb una bona potència. Una elecció de  
 
     correspon a la prova de log-rang, 
     correspon a la prova de Gehan, 
     correspon a la prova de Tarone i Ware, 
        correspon a la prova de Peto, 
     correspon a la família de Fleming i Harrington, 
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0( | ) ( ) ( ) ,t Z Z tλ ψ λ=
on ( ) 1
1
i
i
i
t t i
dS t
R≤
 
= − 
+ 
∏ɶ  i ˆS  és l’estimador de Kaplan i Meier per a una mostra 
combinada (13). 
   
2.2.3 Models de Cox 
 
El model de Cox, també anomenat model de riscos proporcionals, és un dels models 
més treballats en l’anàlisi de la supervivència. El model de Cox és l’equivalent en 
l’anàlisi de la supervivència al model de regressió lineal. 
 
Sigui T  una variable aleatòria que indica el temps fins a un succés ε  i siguin Z1, 
Z2,…,Zp covariables fixes, és a dir, variables explicatives recollides a l’origen de 
l’estudi. Al conjunt de tots aquests factors pronòstic o covariables associades a un 
individu ho denotarem per Z = (Z1, Z2, …,Zp) i ens referim a ell com a perfil de 
l’individu. 
 
Definim la funció de risc basal o subjacent, 0 ( )tλ , com la funció de risc que 
correspondria a un individu el qual tingués tots els valors de les covariables iguals a 
zero (és a dir, amb perfil Z = 0). El model general de Cox relaciona la funció de risc  
( | )t Zλ en el moment t d’un individu amb un perfil Z amb la funció de risc en el mateix 
moment d’un individu amb perfil Z = 0 mitjançant l’expressió: 
 
 
on la funció ( )Zψ  és no negativa i 0 ( )tλ  no s’especifica paramètricament.  La funció 
( )Zψ es pot interpretar com el risc relatiu en el moment t d’un individu amb perfil Z 
respecte d’un individu amb Z = 0. Tres parametritzacions de ( )Zψ poden considerar-se, 
la forma log-lineal { }( ; ) exp ' ,Z Zψ β β=  la forma lineal ( ; ) 1 'Z Zψ β β= +  i la forma 
logística { }( ; ) ln(1 exp ' ).Z Zψ β β= +  La parametrització log-lineal és la més popular. 
Notem que en particular aquesta parametrització assegura que ( | )t Zλ  és no negatiu 
sense necessitat d’afegir restriccions als paràmetres. 
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{ } { }0 1 1 2 2 0( | ) exp ' ( ) exp ... ( ).p pt Z Z t Z Z Z tλ β λ β β β λ= = + + +
{ }1 1 2 2
0
( | )
exp ...( ) p p
t Z Z Z Z
t
λ β β βλ = + + +
ε
El model bàsic de Cox estableix la següent regressió multivariant entre el temps de 
supervivència i les covariables 
   
 
 
En aquest model es suposa que la raó entre les funcions de risc es manté constant al 
llarg del temps ja que es verifica: 
 
 
 
on el terme de la dreta només depèn dels valors de les covariables i no del temps t. 
Segons aquest model la distribució de l’error no està especificada i permet que les dades 
parlin per sí soles. El factor { }1 1 2 2exp ... p pZ Z Zβ β β+ + + correspon al hazard rate ratio 
(HRR) d’un individu amb perfil Z respecte d’un individu amb perfil Z = 0 i expressa 
quantes vegades és major la probabilitat de patir un succés amb un perfil Z que amb un 
perfil Z = 0. 
 
Una forma equivalent de plantejar el model és mitjançant la transformació logarítmica. 
En aquest cas el model s’expressa mitjançant l’equació 
 
   1 1 2 2
0
( | )ln ...( ) p p
t Z Z Z Z
t
λ β β βλ
 
= + + + 
 
 
 
i la quantitat 1 1 2 2 ... p pZ Z Zη β β β= + + +  és coneguda com a índex pronòstic o risk 
score. En aquest model no hi ha terme constant ja que és absorvit per 0 ( )tλ . 
 
L’anàlisi estadística del model de regressió de Cox consisteix en l’estimació no 
paramètrica de la funció de risc basal (o de la funció de risc acumulada) i l’estimació, o 
proves d’hipòtesi, dels paràmetres regressors a partir de l’observació de la terna 
( , , )i i iY Zδ , i = 1, 2,…,n  on Yi és el mínim entre el temps fins     i el valor censurat, δi és 
l’indicador de la censura i Zi és el vector de les covariables. 
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L’estimació completa del model de riscos proporcionals requereix els dos passos 
següents: 
1. l’estimació dels coeficients (paràmetres) de les variables explicatives βj,  j = 1, 
…, p, mitjançant la maximització de la versemblança parcial. Els estimadors es 
denoten per ˆ , 1,...,j j pβ = . 
2. l’estimació de la funció de risc basal 0 ( )tλ mitjançant la funció de versemblança 
condicionada als valors estimats ˆ , 1,...,j j pβ =  (13). 
 
2.2.3.1 Risc relatiu, odds ratio i hazard rate ratio   
 
Definim les diferents mesures de l’efecte que utilitzem en el model de riscos 
proporcionals d’acord a Symons i Moore (14).  
 
El risc relatiu és el quocient de la probabilitat de morir durant l’interval [0, T] d’un 
individu amb perfil Z = 1 respecte a un individu amb perfil Z = 0: 
   
 
 
 
L’odds ratio és el quocient dels odds de la probabilitat de morir durant l’interval [0, T] 
d’un individu amb perfil Z = 1 respecte a un individu amb perfil Z = 0: 
 
 
 
 
El hazard rate ratio és el quocient de la funció de risc d’un individu amb perfil Z = 1 
respecte d’un individu amb perfil Z = 0 i expressa quantes vegades és major la 
probabilitat de morir amb un perfil Z = 1 que amb un perfil Z = 0: 
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2.2.3.2 Diagnòstics de regressió en el model de Cox 
 
La validesa del model i l’anàlisi de residus té tanta importància en el model de Cox com 
quan es treballa amb regressió lineal. No obstant, en aquest cas, les proves gràfiques i 
numèriques que s’han de fer són totalment diferents. Per altra banda, la definició dels 
residus no és unívoca i diferents definicions, i els seus corresponents exàmens, 
invocaran aspectes diferents en la comprovació del model. 
 
Tots els aspectes que expliquem tot seguit no s’avaluen de forma ordenada sinó que 
s’itera entre uns i altres fins a trobar el model més apte. Es finalitza comprovant 
l’ajustament global, estimant els paràmetres, les funcions de risc i/o supervivència i 
establint les conclusions de l’estudi. 
 
2.2.3.2.1 Residus en el model de Cox 
 
Hi ha diverses definicions de residus que resulten d’interès en el model de Cox: els 
residus basats en martingales, els residus basats en la deviance, els residus basats en el 
score i els residus de Schoenfeld. També es defineixen els residus de Cox-Snell, que es 
distribueixen aproximadament com una exponencial, és per això que no resulten gaire 
útils en el model de Cox. 
 
Els residus basats en martingales es recomanen per cercar la millor forma funcional que 
expliqui la influència de cada covariable en la supervivència. Per a comprovar la 
hipòtesi de proporcionalitat, que expliquem tot seguit, es recomanen els residus de 
Schoenfeld. Els residus de Schoenfeld es distribueixen aleatòriament per a cada 
covariable que compleixi el model de Cox. Per a comprovar l’ajustament global i la 
influència de cada individu en l’ajustament global es recomanen els residus basats en els 
scores. Per a cada observació i paràmetre els scores es calculen en base als canvis de 
l’estimació del paràmetre a l’ometre l’observació. I, finalment, per a comprovar la 
validesa del model per a la predicció i per detectar la presència d’outliers es recomanen 
els residus basats en la deviance, que són equivalents a una estandarització dels residus 
basats en martingales (13). 
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2.2.3.2.2 Hipòtesi de proporcionalitat de riscos 
 
La validesa del model de Cox recau bàsicament en la hipòtesi de que els riscos de dos 
individus amb covariables diferents són proporcionals. Per comprovar aquesta hipòtesi 
es pot procedir de forma analítica, de forma gràfica o mitjançant l’anàlisi dels residus 
abans descrits. 
 
1. Comprovació analítica.   
 
L’anàlisi de Cox amb variables canviants en el temps és molt útil per comprovar la  
proporcionalitat dels riscos i, per tant, la validesa del model. Es tracta de comprovar    
que la component lineal del model no varia amb el temps. Per fer això es defineixen 
unes noves variables explicatives 2 1( ) ( )Z t Z g t= × , sent g una funció coneguda del 
temps (on gairebé sempre ( ) lng t t= ), s’ajusta un model amb 1( )Z t  i 2 ( )Z t  i s’avalua la 
significació del coeficient de regressió associat a 2 ( )Z t , és a dir, es comprova que no 
són significativament diferents de zero. 
 
2. Comprovació gràfica.  
 
Suposant que hem ajustat el model de Cox basant-nos en les p – 1 covariables Z2,… , Zp  
i volem comprovar si per la covariable 1Z  és certa la hipòtesi de proporcionalitat. Quan 
la covariable 1Z  és discreta i pren k valors diferents, o bé quan és contínua i s’ha 
categoritzat en k grups, utilitzarem aquests k grups com a estrats i calcularem el model 
de Cox en cada un d’aquests estrats.  
      
Denotem per 
0
ˆ ( )g tΛ , g = 1,... , k, la funció de risc acumulada subjacent en l’estrat g. 
Fem un gràfic on superposem les k funcions. Si la hipòtesi de proporcionalitat és 
correcta les funcions de risc subjacents en cada estrat són proporcionals. Hauríem doncs 
de veure sempre la mateixa distància entre dos corbes corresponents a dos estrats 
diferents independentment del valor de t. Si enlloc d’això fem un gràfic de 
0
ˆln ( )g tΛ , g 
= 1,... , k, versus t  les corbes resultants seran paral·leles si la proporcionalitat és certa i 
la distància entre cada dues d’elles donarà una estimació grollera del factor que es 
  2. Marc Teòric 
   
31 
necessita per passar d’una a l’altra. Una tercera possibilitat consisteix en fer el gràfic de 
0
ˆln ( )g tΛ - 10ˆln ( )tΛ  versus t  per a g = 2,... , k. Si la hipòtesi de proporcionalitat és certa 
hauríem de veure una línia recta. No obstant, la interpretació ha de fer-se amb compte ja 
que la variància, al llarg del temps, no és constant (13). 
 
2.2.3.3 Estimació, propietats i inferència sobre el coeficient β  
 
La manera més estàndard d’estimar els coeficients jβ  és mitjançant la maximització de 
la funció de versemblança parcial ( )L β  (veure definició en l’Annex 4). Els estimadors 
que així s’obtenen compleixen, en general, les bones propietats característiques del 
mètode de màxima versemblança. 
 
L’estimador 1ˆ ˆ ˆ( ,..., )pβ β β=  s’obté maximitzant la versemblança parcial. La 
maximització d’aquesta funció mitjançant mètodes numèrics, proporciona els 
estimadors corresponents. Es demostra que el màxim de versemblança ˆβ  obtingut a 
partir de la maximització de la versemblança parcial és asintòticament no esbiaixat, 
eficient i normal (13). 
 
Teorema: Si el nombre de malalts és suficientment gran, es compleixen els següents 
resultats: 
1. L’estimador ˆβ  estima consistentment el vector de paràmetres β . 
2. Treballant amb la versemblança parcial com habitualment fem amb la 
versemblança completa, es defineix la matriu d’informació (observada), 
( )I β , com la negativa de la segona derivada del logaritme de la 
versemblança, és a dir, definim la component (i, j) com: 
2 ln( )ij
i j
LI β β β
∂
= −
∂
 
Es pot comprovar que 
1
( ) ( , )
r
ij ij k
k
I Cov tβ β
=
=∑ , suma sobre els r temps de 
mort, on 
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                  La matriu de variàncies-covariàncies estimada es defineix com 1 ˆˆ ( )I β−Σ = . 
3. La distribució de 1ˆ ˆ( ,..., )pβ β  és aproximadament normal de mitjana 
1( ,..., )pβ β i amb matriu de variàncies-covariàncies, d’ordre p x p, ˆΣ . 
4. L’estimador ˆβ  no és completament eficient, és a dir, no assoleix la cota de 
Cramer-Rao. 
5. Els estimadors obtinguts 1ˆ ˆ,..., pβ β  no són independents entre ells; aquest fet 
ha de tenir-se molt en compte quan es fa inferència sobre els paràmetres 
1,..., pβ β . 
 
Per resoldre la prova d’hipòtesi: 0 0:H β β=  versus 1 0:H β β≠  es poden considerar 
tres estadístics diferents: el de Wald, el de la raó de versemblança i el del score. 
 
1. La prova de Wald empra directament el valor de l’estimador de màxima 
versemblança i es basa en el fet de que es aproximadament normal. Específicament, 
la prova de Wald es basa en que 1ˆ ˆ( ,..., )pβ β  és aproximadament normal de mitjana 
1( ,..., )pβ β i amb matriu de variàncies-covariàncies 1 ˆˆ ( )I β−Σ = . L’estadístic 
 
          
sota 0H , segueix una llei 
2χ  amb p graus de llibertat.  
 
2. La prova de la raó de versemblança (likelihood ratio test) usa el valor màxim de la 
versemblança proporcionat per les dades i el compara amb el valor màxim que la 
versemblança tindria si el model sota la hipòtesi nul·la fos certa. És una prova 
invariant sota diferents parametritzacions, la qual cosa significa que les conclusions 
extretes són independents de la parametrització emprada. 
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2
0
ˆ2(log ( ) log ( ))LRX L Lβ β= −
La prova de la raó de versemblanças es defineix com 
 
 
i sota 0H , segueix una llei 
2χ  amb p graus de llibertat. 
 
3. La prova del score usa el gradient (vector format per les primeres derivades) del 
logaritme de la versemblança en la hipòtesi nul·la i es basa en el fet de que sota la 
hipòtesi nul·la el vector score és aproximadament normal de mitjana 0 i amb matriu 
de variàncies-covariàncies ˆ( )I β . 
 
La prova de Wald té l’avantatge que permet presentar les conclusions de manera més 
senzilla, en funció directament dels paràmetres d’interès. No obstant, degut a que no és 
invariant sota reparametritzacions, pot donar respostes absurdes si la funció de 
versemblança té una forma inusual, per exemple si és multimodal. La prova del score és 
computacionalment adequada donat que només necessita fer la maximització sota la 
hipòtesi nul·la i per tant és ideal per saber si un model que depèn d’uns paràmetres s’ha 
d’augmentar o reduir amb més paràmetres sense necessitat de tornar a maximitzar. La 
prova del score és invariant sota diferents parametritzacions. 
 
Quan les dades no són normals, els tres mètodes es basen en aproximacions. Es 
recomana la prova de la raó de versemblança degut a diferents arguments qualitatius 
que inclouen el fet que sigui invariant sota parametrització i que la aproximació a la 
normal sigui més ràpida (13).   
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3. ANÀLISI DE L’EFICÀCIA DEL PROPENSITY SCORE 
MITJANÇANT SIMULACIÓ 
 
3.1 Material i mètodes 
 
Mitjançant simulació, volem analitzar quin ajustament emprat en el model de Cox ens 
proporciona la millor correcció del biaix de selecció. Per veure-ho, hem simulat 
diferents escenaris, que descriurem a continuació, obtenint k = 1000 rèpliques de 
grandària n = 1000, és a dir, s’han obtingut k = 1000 estimacions independents de 
l’efecte del tractament sobre la supervivència global en mostres de n =1000 pacients. 
 
3.1.1 Definició dels escenaris de simulació 
 
Anomenarem Z al vector de covariables,  X  al tractament  i T a la variable resposta. En 
el nostre cas, les covariables observades abans del tractament són el nombre de blastes 
que hi ha a la medul·la òssia el dia +14 de la inducció i la malaltia mínima residual 
(MMR) detectada un cop finalitzat el tractament de consolidació. Les dues opcions de 
tractament postconsolidació són: la quimioteràpia (X = 0) o el alo-trasplantament (X = 
1). D’ara en endavant, per simplificar, per referir-nos a les covariables parlarem de 
blastes i de MMR, i per referir-nos a les dues opcions de tractament ho indicarem amb 
els subíndexs 0 (quimioteràpia) i 1 (alo-trasplantament). Per últim, dir que la variable 
resposta T serà el temps de supervivència d’un malalt. Presentem a continuació els 
diferents escenaris de simulació: 
 
· Escenari 1: Suposem independència múltiple, és a dir, les covariables, el tractament i 
la resposta són independents entre elles.  
 
    
  
 
   X 
   Z 
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 T 
 T 
 T 
 T 
 
· Escenari 2: Suposem que la resposta està en funció del tractament. 
 
    
  
 
 
 
· Escenari 3: Suposem que la resposta està en funció del tractament i que aquest està en 
funció de les covariables, per tant, hi ha colinelitat (15, 16). 
 
    
  
 
 
 
 
 
· Escenari 4: Suposem que la resposta està en funció del tractament i també en funció 
de les covariables. 
 
    
  
 
 
 
 
 
· Escenari 5: Suposem que la resposta està en funció del tractament i de les covariables 
i, a més a més, que el tractament també està en funció de les covariables. En aquest 
escenari hi ha confusió, és a dir, els efectes de X  i Z en T estan confosos (15, 16). 
    
  
 
 
 
 
 
   Z 
   X 
   Z 
   X 
   Z 
   X 
   Z 
   X 
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( )cC Exp λ∼
( ).T Exp λ∼
3.1.2 Hipòtesis dels escenaris de simulació 
3.1.2.1 Hipòtesis comunes per a tots els escenaris 
 
1. Les covariables, tant els blastes com la MMR, han estat generades mitjançant la 
distribució empírica ja que no hem pogut trobar un patró segons una distribució 
teòrica coneguda (veure exemple de la Taula 3). 
 
         Taula 3. Generació de la covariable blastes mitjançant la distribució empírica                                 
 
      Valors      Freq          Probabilitat       Prob. acum             r ( random U[0,1] ) 
     [0, 10]           49        49/140 = 0,35          0,35                0 ≤ r < 0,35 → blastes ∈  [0, 10] 
     [10, 20]         41         41/140 = 0,29          0,64           0,35 ≤ r < 0,64 → blastes ∈  [10, 20] 
     [20, 30]         11         11/140 = 0,08          0,72           0,64 ≤ r < 0,72 → blastes ∈  [20, 30] 
        …                …                   …                      …                         …  
                         140 
 
 
2. De les dades reals del Protocol PETHEMA LAL-AR-03 ajustem el temps de 
supervivència, agafant només els temps no censurats, per veure a quina 
distribució s’ajusta millor. Comparant amb un gràfic de probabilitat l’ajust a una 
distribució Exponencial, Weibull i a una Log-Normal, observem un ajustament 
una mica millor a la primera distribució(veure gràfics en l’Annex 5).  
 
Així doncs, el temps de supervivència T  l’hem generat mitjançant la distribució 
Exponencial amb un paràmetre λ  determinat per a cada escenari:  
           
 
El temps de censura C també l’hem generat mitjançant la distribució 
Exponencial amb una proporció p de censura per la dreta del 60% per a tots els 
escenaris  
        
            on 1,5
1C
p
p
λ = =
−
. 
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min( , ).obsT T C=
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0,
i i
i
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si T C
si T C
δ ≤= 
>
( , ).X B n pi∼
El temps observat Tobs ve donat pel mínim entre el temps de supervivència i el 
temps de censura, 
    
 
Aleshores, si el temps de supervivència és menor que el temps de censura direm 
que l’individu ha mort, mentre que si succeeix el contrari, direm que aquell 
individu és una censura, 
 
    indicant que l’individu i  ha mort 
     indicant que l’individu i  és una censura. 
 
3. L’assignació de cada malalt a un dels dos tractaments possibles s’ha generat 
mitjançant la distribució Binomial de paràmetre pi  determinat en cada escenari,  
 
 
4. El tractament X  influeix en la resposta T mitjançant una funció binària, és a dir, 
en funció de si el malalt realitza un tractament o un altre el temps de 
supervivència serà menor o major, 
 
                                           1( )T Exp λ∼   si el malalt ha fet trasplantament 
       0( )T Exp λ∼   si el malalt ha fet quimioteràpia. 
 
5. Les covariables Z  influeixen en la resposta T  també mitjançant una funció 
binària, és a dir, en funció de si els valors de les covariables, conjuntament, són 
alts o baixos el temps de supervivència serà major o menor, 
 
             1( )T Exp λ∼    si el malalt té (blastes > 10%) i  (MMR ≥ 0,05%)  
             0( )T Exp λ∼   si el malalt té (blastes  ≤ 10%) o (MMR < 0,05%) . 
 
6. Per a l’escenari 1 hem suposat que el Hazard Rate Ratio (HRR) entre tractats 
amb trasplantament i tractats amb quimioteràpia és igual a 1. Mentre que per a la 
resta d’escenaris, el HRR és igual a 2, és a dir, s’ha considerat que el risc de 
morir quan els malalts realitzen un trasplantament és el doble que quan es 
segueix administrant quimioteràpia. Per tant, per a l’escenari 1, el valor del 
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1
0
0 1eHRR e
e
λ
λ= = =
1
0
0,693 2eHRR e
e
λ
λ= = =
veritable paràmetre és 0 mentre que per la resta d’escenaris el valor veritable és 
0,693 ja que  
 
    i                                          . 
 
3.1.2.2 Hipòtesis específiques per a cadascun dels escenaris 
 
En la Taula 4 presentem el resum de tots els paràmetres corresponents als diferents 
escenaris de simulació, els quals corresponen a estimacions univariants o bivariants de 
les dades reals del protocol PETHEMA LAL-AR-03, al igual que els HRR suposats en 
l’apartat anterior. Com ja veiem, l’escenari 5, degut a la seva complexitat i existència de 
confusió, és el més proper a la realitat i, per tant, és el de major interès. A continuació 
passem a explicar cadascun dels escenaris. 
 
Taula 4. Paràmetres dels diferents escenaris de simulació                                 
 
                       Probabilitat del tipus tractament: pii             Temps de supervivència: λ∼ ( )iT Exp    
 
Escenari 1          pi =0 0,6 i pi =1 0, 4       λ λ= =0 1 1  
 
Escenari 2          pi =0 0,6 i pi =1 0, 4    λ =0 1  i λ =1
1
2
 
 
Escenari 3     pi
=
=0| 1 0,7Z  i pi = =0| 0 0,9Z                           λ =0 1  i λ =1
1
2
 
      pi
=
=1| 1 0,3Z   i pi = =1| 0 0,1Z  
 
Escenari 4          pi =0 0,6 i pi =1 0, 4           λ = =0| 0 2Z  i λ = =0| 1
2
3Z
 
                 λ
=
=1| 0 1Z   i λ = =1| 1
1
3Z
 
 
Escenari 5      pi
=
=0| 1 0,7Z  i pi = =0| 0 0,9Z           λ = =0| 0 2Z  i λ = =0| 1
2
3Z
 
                            pi
=
=1| 1 0,3Z   i pi = =1| 0 0,1Z           λ = =1| 0 1Z   i  λ = =1| 1
1
3Z
 
 
Z = 0 indica valors baixos de les covariables (blastes ≤ 10% o MMR < 0,05%) i Z = 1 indica valors alts (blastes > 10% 
i MMR ≥ 0,05%).  
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· Escenari 1: Independència múltiple 
 
1. S’ha suposat que la probabilitat que un malalt faci trasplantament és del 40%, és 
a dir, 1 0, 4.pi =  
2. El temps de supervivència segueix una distribució Exponencial amb 0 1λ λ= = 1, 
(1).T Exp∼  
 
· Escenari 2: Temps depenent del tractament 
 
1. S’ha suposat que la probabilitat que un malalt faci trasplantament és del 40%, és 
a dir, 1 0, 4.pi =  
2. El temps de supervivència segueix una distribució Exponencial amb 1λ =1/2, 
1
2
T Exp   
 
∼ si el malalt ha realitzat trasplantament, mentre que el temps de 
supervivència segueix una distribució Exponencial amb 0λ =1: (1)T Exp∼ si el 
malalt fa quimioteràpia. 
 
 
· Escenari 3: Tractament depenent de covariables i temps depenent del tractament 
 
1. Suposem que la probabilitat que un malalt realitzi trasplantament és del 30% si 
els valors de les seves covariables són alts (blastes > 10% i MMR ≥ 0,05%), 
mentre que és del 10% si els valors d’aquestes són baixos (blastes  ≤ 10% o 
MMR < 0,05%), per tant, 1| 1 0,3Zpi = =  i 1| 0 0,1Zpi = = , on 1|Zpi  és la probabilitat de 
fer trasplantament condicionada al valor de les covariables. 
2. El temps de supervivència segueix una distribució Exponencial amb 1λ =1/2, 
1
2
T Exp   
 
∼ si el malalt ha realitzat trasplantament, mentre que el temps de 
supervivència segueix una distribució Exponencial amb 0λ =1: (1)T Exp∼ si el 
malalt fa quimioteràpia. 
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· Escenari 4: Temps depenent del tractament i de les covariables 
 
1. S’ha suposat que la probabilitat que un malalt faci trasplantament és del 40%, és 
a dir, 1 0, 4.pi =  
2. Si el malalt ha realitzat trasplantament, el temps de supervivència segueix una 
distribució Exponencial amb 1λ =1/3, 
1
3
T Exp   
 
∼ si els valors de les seves 
covariables són alts (blastes > 10% i MMR ≥ 0,05%), mentre que el temps de 
supervivència segueix una distribució Exponencial amb 1λ =1: (1)T Exp∼ si els 
valors de les seves covariables són baixos (blastes  ≤ 10% o MMR < 0,05%). En 
canvi, si el malalt ha realitzat quimioteràpia, el temps de supervivència segueix 
una distribució Exponencial amb 0λ =2/3, 
2
3
T Exp   
 
∼ si els valors de les seves 
covariables són alts, mentre que el temps de supervivència segueix una 
distribució Exponencial amb 0λ =2: ( 2)T Exp∼ si els valors de les seves 
covariables són baixos. 
 
· Escenari 5: Confusió 
 
1. Suposem que la probabilitat de que un malalt realitzi trasplantament és del 30% 
si els valors de les seves covariables són alts (blastes > 10% i MMR ≥ 0,05%), 
mentre que és del 10% si els valors d’aquestes són baixos (blastes  ≤ 10% o 
MMR < 0,05%), per tant, 1| 1 0,3Zpi = =  i 1| 0 0,1Zpi = = . 
2. Si el malalt ha realitzat trasplantament, el temps de supervivència segueix una 
distribució Exponencial amb λ =1/3, 1
3
T Exp   
 
∼ si els valors de les seves 
covariables són alts (blastes > 10% i MMR ≥ 0,05%), mentre que el temps de 
supervivència segueix una distribució Exponencial amb λ =1: (1)T Exp∼ si els 
valors de les seves covariables són baixos (blastes  ≤ 10% o MMR < 0,05%). En 
canvi, si el malalt ha realitzat quimioteràpia, el temps de supervivència segueix 
una distribució Exponencial amb λ =2/3, 2
3
T Exp   
 
∼ si els valors de les seves 
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1,
0,
PS = 

covariables són alts, mentre que el temps de supervivència segueix una 
distribució Exponencial amb λ =2: ( 2)T Exp∼ si els valors de les seves 
covariables són baixos. 
 
3.1.3 Estimació del Propensity Score 
 
Hem obtingut el Propensity Score de dues maneres diferents: 
 
1. Per una banda, hem estimat el Propensity Score mitjançant models lineals 
generalitzats amb distribució binomial i link canònic. Per simplificar, 
l’anomenarem PSMLG. En el model es van introduir els logaritmes de les dues 
covariables, el log (blastes) i el log (MMR). Notar que sempre que hem pres el 
logaritme de les covariables li hem sumat 1 per tant d’evitar el logaritme de 
zero. 
 
2. Per altra banda, hem considerat el Propensity Score com a una variable binària 
establerta lògicament donat que disposem d’un criteri mèdic conegut que és el 
següent: 
                                       
                                         si  (blastes  > 10%) o  (MMR  ≥ 0,05%) 
                                                   si  (blastes  ≤ 10%) i  (MMR < 0,05%) 
 
on, PS = 1 és fer trasplantament  i PS = 0 és fer quimioteràpia. Per simplificar, 
ens referirem a ell com a Propensity Score binari (PSbinari). 
  
3.1.4 Models de Cox 
 
Segons els diversos ajustaments realitzats, hem treballat amb 6 models de Cox diferents: 
 
1. Ajustant només per la variable tractament, sense cap covariable, el model és: 
 
 
{ }0 1( | ) ( ) exp ·t Z t Xλ λ β=  
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1,
0 ,binari
blastes

= 

1,
0 ,binari
MMR

= 

 
2. Ajustant per la variable tractament i pel Propensity Score estimat mitjançant 
models lineals generalitzats, el model és: 
 
 
 
3. Ajustant per la variable tractament i pel Propensity Score binari el model és:  
 
 
 
4. Ajustant per la variable tractament i per les dues covariables tractant cadascuna 
d’elles de manera binària: 
 
si blastes  > 10% 
si blastes  ≤ 10% 
                                   
si MMR  ≥ 0,05 
                                               si MMR  < 0,05% 
 
             per tant, el model és: 
 
 
 
5. Ajustant per la variable tractament i per les dues covariables tractant-les com a 
variables contínues, el model és: 
 
 
 
6. Ajustant per la variable tractament i pel logaritme de cadascuna de les 
covariables, el model és:  
 
 
 
{ }0 1 2 3( | ) ( ) exp · · ·binari binarit Z t X blastes MMRλ λ β β β= + +  
{ }0 1 2( | ) ( ) exp · · binarit Z t X PSλ λ β β= +  
{ }0 1 2( | ) ( ) exp · · MLGt Z t X PSλ λ β β= +  
{ }0 1 2 3( | ) ( ) exp · · ·t Z t X blastes MMRλ λ β β β= + +  
{ }0 1 2 3( | ) ( ) exp · ·log( ) ·log( )t Z t X blastes MMRλ λ β β β= + +  
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3.1.5  Paràmetres estimats en la simulació 
 
Els tres paràmetres estimats en la simulació són el biaix de l’efecte del tractament, 
l’error estàndard empíric i el promig de les estimacions de l’error estàndard teòric.  
 
El biaix B de β  quan s’estima θ  és el terme ( ) ( )B Eθ θβ β θ= − , és a dir, és una mesura 
de la desviació sistemàtica que es té quan s’estima θ  per β  (17). 
 
L’error estàndard empíric és la desviació tipus de les diferents estimacions del 
coeficient β , 
 
 
 
També hem calculat el promig de les estimacions de l’error estàndard teòric, definit com 
 
 
 
 
3.2 Resultats 
 
En la Taula 5 presentem els resultats obtinguts en la simulació per als diferents 
escenaris i diferents ajustaments realitzats, indicant el biaix de les estimacions de 
l’efecte del tractament i els seus corresponents errors estàndards empírics. Per tal de 
facilitar la lectura de la taula, el promig de les estimacions de l’error estàndard teòric 
només serà reportat quan difereixi de l’error estàndard empíric i, en cas de ser similar, 
només figurarà en les Taules 13 i 14 de l’Annex 6. 
 
Per una banda, veiem com tant per l’escenari 1, 2 i 3 la magnitud del biaixos obtinguts 
és molt semblant i pràcticament nul·la. En canvi, en l’escenari 4 ja observem un petit 
biaix que, quan ajustem pel Propensity Score binari, és inferior a la resta d’ajustaments. 
 
 
ˆ( ) , 1,..., .e iSE Var i nβ= =
1
ˆ( )
.
n
i
i
t
SE
SE
n
β
=
=
∑
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Taula 5. Resultats de la simulació: biaix i error estàndard empíric, respectivament, de l’estimació de 
l’efecte del tractament per als diferents ajustaments i escenaris. 
 
 
 
Anàlisi: Estimació de l’efecte del tractament en el temps de supervivència mitjançant models de Cox 
 
      
    
         Propensity Score                Covariables: blastes i MMR  
 
                             Cap            Estimat per    Binari         Binàries    Contínues    log(contínues)  
                                                                 MLG      
 
 
1)   Z, X, T               0,0008       0,0009     0,0009       0,001     0,0009      0,0009  
                              0,104            0,104           0,105            0,105         0,105            0,105        
 
2)  Z, X, T,               XT              0,006        0,007       0,007       0,008      0,008       0,008  
                                         0,093            0,093           0,093            0,093        0,093           0,093     
 
3)  Z, X, T, ZX,        XT           -0,001       0,0002      0,002       0,002      0,002        0,001 
                                         0,107             0,109           0,112             0,111          0,109            0,110 
 
4.) Z, X, T,     , ZT, XT              -0,074      -0,055       0,003      -0,017     -0,042      -0,035    
                                         0,097            0,097           0,099           0,100          0,099           0,099    
 
5.) Z, X, T, ZX, ZT, XT             0,233            0,136           0,008         0,070       0,142       0,122    
                                        0,107             0,109            0,109           0,111            0,109           0,109  
 
MMR: Malaltia mínima residual; Z: covariables; X: tractament; T: resposta 
 
Això s’accentua en l’escenari 5, en l’únic on hi ha confusió, obtenint que la millor 
correcció del biaix amb diferència de la resta d’escenaris, és el que proporciona de nou 
l’ajustament pel Propensity Score binari. 
 
Veiem com l’ajustament pel Propensity Score estimat mitjançant models lineals 
generalitzats no és tan bona que quan l’obtenim per assignació binària, especialment, en 
els escenaris 4 i 5. 
 
Ajustament 
Escenaris 
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Centrant-nos en l’escenari 5, el més proper a la realitat, cal ressaltar la gran diferència 
que hi ha entre el biaix quan no s’ajusta per cap covariable amb el biaix que obtenim 
quan ajustem pel Propensity Score binari. Estem davant de la pitjor i la millor estimació 
de l’efecte del tractament, respectivament. Parlant en termes de Hazard Rate Ratio, per 
al model sense ajustar, tindríem un valor del HRR de 2,53 mentre que per al model 
ajustat pel Propensity Score binari el valor del HRR és de 2,02, que correspon al suposat 
en aquest escenari. 
 
Per altra banda, observem que per a cada escenari, els errors estàndards empírics 
obtinguts són pràcticament iguals sigui l’ajustament que es realitzi. També podem 
comprovar com els errors estàndards empírics no varien gairebé entre escenaris. Com 
aquests coincideixen amb el promig de les estimacions de l’error estàndard teòric (veure 
Taules 13 i 14 de l’Annex 6) podem dir que aquests últims estan validats.  
 
Referint-nos en termes de T-ràtio, quocient entre el biaix i l’error estàndard empíric, 
veiem com en tots els escenaris aquest és gairebé menyspreable. En canvi, en l’escenari 
5, excepte per l’ajustament realitzat pel Propensity Score binari, els valors dels T_ràtios 
superen el valor d’1, fins i tot, superant el valor de 2 en cas de no ajustar per cap 
covariable.  
 
En la Figura 3 podem veure representats, segons els diversos ajustaments realitzats, les 
parelles d’histogrames compostes pels diferents valors de les estimacions de l’efecte del 
tractament i pels errors estàndards corresponents, obtinguts per simulació en l’escenari 5 
(els gràfics de la resta d’escenaris estan en l’Annex 7). La línia vermella dels 
histogrames de l’esquerra, de cada parella de gràfics, ens indica on es situa el valor del 
veritable paràmetre que volem estimar, que en nostre cas és log(2), és a dir, 0,693. En 
canvi, la línia vermella dels histogrames de la dreta correspon al promig de les 
estimacions de l’error estàndard teòric.  
 
Per als diferents ajustaments realitzats veiem com no tots els histogrames estan centrats 
en el valor 0,693, només és així en el cas de l’ajust pel Propensity Score binari. No 
obstant, veiem com en tots els casos els errors estàndards de les estimacions oscil·len 
entre el 0,100 i el 0,120, aproximadament. 
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Figura 3. Histogrames de les estimacions de l’efecte del tractament i de llurs errors estàndards 
segons els diferents ajustaments realitzats en l’escenari 5. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Cap ajustament PS_MLG 
PS_binari Covaribles binàries 
 
Covariables contínues Log (covariables contínues) 
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En la Figura 4, es presenten els plots que permeten relacionar els valors dels coeficients 
estimats del model sense ajustar amb amb els coeficients de la resta de models. En el 
plot de l’esquerra, ambdues línies vermelles indiquen el valor del veritable paràmetre, 
que és 0,693; en blau, es representa la bisectriu, que en cas de coincidir amb el núvol de 
punts, indicaria que les dues estimacions considerades són iguals. En el plot de la dreta,  
representen amb la línia vermella horitzontal la diferència ideal entre els coeficients 
representats, que hauria de ser 0, mentre que amb la línia vermella vertical s’indica el 
valor esperat del promig dels dos, que seria de nou, 0,693; en blau, en aquest cas, es 
representa el valor del biaix que s’obté quan no s’ajusta per cap covariable, que és de 
0,233. 
 
El que volem és que aquest biaix obtingut en el model sense ajustar, de valor 0,233, es 
corregeixi. Observant els gràfics de l’esquerra, veiem que això s’ha aconsegueix quant 
més s’allunya el núvol de punts de la bisectriu i, observant els de la dreta, s’aconsegueix 
quant més s’allunya el núvol de punts de la línia del zero i  queda centrat en la línia del 
0,233. Com ja hem vist abans numèricament,  l’ajustament pel Propensity Score binari 
és el que ens proporciona una millor correcció d’aquest biaix. 
 
En tots el gràfics de la dreta també veiem com la magnitud del paràmetre del promig 
dels dos coeficients és independent de la diferència d’aquests. Tots els núvols de punts 
estan per sobre del zero, la qual cosa ens indica que el coeficient del model sense ajustar 
sempre està per sobre dels coeficients de la resta d’ajustaments.  
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Figura 4. Plots per veure la relació de les estimacions de l’efecte del tractament pel model de Cox 
pel model sense ajustar versus  els diferents ajustament en l’escenari 5.  
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Per últim, en la Taula 6, mostrem també el biaix i l’error estàndard empíric de les 
estimacions obtingudes, només de l’escenari 5, el qual presenta confusió, per a 
simulacions amb un nombre n de malalts més petit i, per tant, més properes a la realitat 
clínica. 
 
 
Taula 6. Resultats de la simulació per a l’escenari 5: biaix i error estàndard empíric, respectivament, 
de l’estimació de l’efecte del tractament per als diferents ajustaments i escenaris, amb un nombre n 
de malats més petit. 
  
 
 
Anàlisi: Estimació de l’efecte del tractament en el temps de supervivència mitjançant models de Cox 
 
      
    
  Propensity Score            Covariables: blastes i MMR  
 
                    Cap             Estimat per        Binari          Binàries     Contínues     log(contínues)  
                                                           MLG       
 
       
  n=100                     0,231          0,126        0,003         0,074      0,147        0,130 
                     0,377              0,390             0,377             0,395          0,401            0,398     
 
  n=125                     0,236         0,136         0,006        0,080       0,159        0,138       
                                0,319              0,336             0,332             0,341           0,342           0,342     
 
  n=150                     0,231          0,128      -0,003         0,072       0,150        0,127  
                                0,279              0,290            0,282             0,294           0,297            0,294  
   
  n=175                     0,231          0,129       0,007          0,075      0,150         0,130  
                    0,261               0,263           0,265              0,270          0,268             0,268      
 
  n=200                    0,233          0,130       0,0006        0,065        0,147        0,123      
                   0,248     0,258           0,251               0,263           0,261             0,262       
 
MMR: Malaltia mínima residual; Z: covariables; X: tractament; T: resposta  
 
 
Ajustament 
n 
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Veiem que, per petita que sigui la grandària de la mostra, el menor biaix el torna a oferir 
l’ajustament proporcionat pel Propensity Score binari, i el major quan no ajustem per 
cap covariable. 
 
Òbviament, quant major és la grandària de la mostra més aconseguim disminuir els 
valors dels errors estàndards empírics. 
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4. ANÀLISI DE L’EFECTE DEL TRACTAMENT DE LA  
LEUCÈMIA 
4.1 Material i mètodes 
4.1.1 Definició de la població 
 
En el Protocol PETHEMA LAL-AR-03 participen a dia d’avui 37 hospitals de tot l’estat 
(veure Annex 8). És un protocol encara actiu, per aquest motiu per realitzar aquest 
estudi hem analitzat només els malalts inclosos des de l’origen, juny de l’any 2003, fins 
al desembre del 2007.   
 
A continuació, en la Figura 5 representem el diagrama de flux de l’evolució dels malalts 
inclosos en el protocol d’estudi. Dels 241 malalts registrats n’hi ha 62 que s’exclouen 
per diverses causes, per tant, el total d’inclosos és de 179. D’aquests només 106 arriben 
a rebre tractament postconsolidació, ja sigui perquè no respost al tractament, han mort o 
recaigut abans, abandonen l’estudi, etc. Dels 106 malalts, 78 realitzen quimioteràpia i 
28 trasplantament; dels primers, actualment hi ha 56 malalts vius amb resposta de la 
malaltia i del segon grup, n’hi ha 14. 
 
En la Taula 7 presentem les característiques basals dels malalts que s’han inclòs en el 
Protocol PETHEMA LAL-AR-03 durant el període d’estudi abans esmentat. En la 
Taula 8 es presenta la comparació de les característiques basals i posttractament més 
rellevants segons les dues branques de tractament: els malalts que segueixen amb 
quimioteràpia, i els malalts que realitzen un trasplantament. Veiem com l’edat és l’única 
variable que presenta diferències estadísticament significatives entre els dos grups, 
tenint un valor de la mitjana més elevat els malalts que fan quimioteràpia. De les 
variables posteriors al tractament comú, observem que els blastes a medul·la òssia el dia 
+14 i la mort també resulten ser estadísticament significatives, ja que els malalts que fan 
trasplantament tenen una mitjana dels blastes molt més elevada que els tractats amb 
quimioteràpia i també tenen un percentatge de mort més elevat. 
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Figura 5. Diagrama de flux de l’evolució del malalts inclosos en el protocol PETHEMA LAL-AR-03. 
 
 
 
 
 
 
 
QRD: Quadern de recollida de dades;  MRT: Mortalitat relacionada amb el trasplantament; RC: Remissió Completa 
Finalitzen tract. de consolidació (n=121) 
Alo-Trasplantament (n=28) 
Realitzen tractament 
postconsolidació (n=106) 
Quimioteràpia de manteniment (n=78) 
Malalts exclosos (n=62): 
- LAL-Ph+ (n=26) 
- LAL risc estàndard (n=8) 
- Limfoma limfoblàstic (n=5) 
- LAM (n=1) 
- LA bifenotípica (n=1) 
- Manca tot QRD (n=21) 
Malalts Inclosos (n=179 ) 
Malalts Registrats (n=241 ) 
Mort en inducció (n=16) 
No resposta (n=9) 
Vius en RC (n=56) 
Recaiguda (n=18) 
Mort en manteniment (n=3) 
Infecció en RC (n=1) 
Vius en RC (n=14) 
Recaiguda (n=4) 
MRT (n=9) 
Infecció en RC (n=1) 
Mort en consolidació (n=15) 
Recaiguda (n=7) 
Abandonament toxicitat (n=6) 
Abandonament voluntari (n=1) 
Consolidació en curs (n=4) 
 Recaiguda (n=10) 
Desviament protocol (n=2) 
Abandonament voluntari (n=1) 
Abandonament toxicitat (n=1) 
Pendent decidir tractament (n=1) 
Resposta a tract. d’inducció (n=154) 
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Taula 7. Característiques basals dels malalts amb LAL d’alt risc inclosos en el protocol  
PETHEMA LAL-AR-03 (n = 179). 
 
 
Edat (anys)*                                                  37,01  (14,71)                                                
Sexe (home)      98  (55%) 
ECOG       
  0      63  (36%) 
  1      75  (43 %) 
  2      28  (16%) 
  3        7   (4%) 
  4        1   (1%) 
Hemoglobina (g/L)*                    102,44  (30,02) 
Leucòcits (x 109/L)*                        64,13  (82,38) 
Blastes en s.p. (x 109/L) *                      47,94  (59,91) 
Blastes en m.o. (%) *                       83,66  (17,15) 
Plaquetes (x 109/L)*                  100,84  (115,21) 
Albúmina (g/L)*                       36,97  (4,87) 
LDH (U/L)*                  2568,67  (3743,06) 
Classificació FAB      
  LAL1      69  (45%) 
  LAL2      85  (55%) 
Fenotip 
Línia B                 104  (61%) 
  Línia T                  67  (39%) 
Citogenètica 
  Normal      58  (37%) 
  Alteracions     60  (39%) 
  Sense creixement    37  (24%) 
 
 
 
 
 
*Mitjana (desviació estàndard). ECOG: Score que determina l’estat general d’un malalt;  LDH: Lactat-
deshidrogenasa; FAB: Grup Cooperatiu  Franco-Americà-Britànic; s.p: sang perifèrica; m.o: medul·la òssia. 
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Taula 8. Característiques basals i posttractament dels malalts amb LAL d’alt risc que entren en el 
protocol PETHEMA LAL-AR-03 en funció de l’opció de tractament realitzada. 
 
 
                                                                         Tractament              p_valor 
                         Quimioteràpia (n=78)    Trasplantament (n=28) 
Edat (anys)*                                                        35,04  (12,16)              29,86  (10,38)      0,047                     
Sexe (home)                   45  (58%)               18  (64%)      0,542 
ECOG                          0,986 
             0                   25  (33%)   10  (39%) 
 1                   34  (44%)   11  (42%) 
 2        13  (17%)    4  (15%)  
 3         4  (5%)    1  (4%) 
 4         1  (1%)                0  (0%) 
Hemoglobina (g/L) *                                    102,59 (30,42)            112,78 (25,74)                       0,124 
Leucòcits (x 109/L) *     68,59 (89,58)             64,01 (75,27)      0,813  
Blastes en s.p.  (x 109/L) *      43,01 (48,91)              64,01 (69,34)                        0,097   
Blastes en m.o. (%) *     84,42  (16,77)             84,44  (20,46)      0,996 
Plaquetes (x 109/L) *                110,83 (131,47)            104,93 (105,24)                     0,834 
Albúmina (g/L)*     36,10 (4,93)              37,87 (4,75)                        0,144 
LDH (U/L)*              2525,13 (3261,99)       2038,67 (4394,70)                  0,622 
Classificació FAB                                       0,482 
 LAL1               26  (38%)   11  (46%) 
 LAL2       43  (62%)   13  (54%)    
Fenotip                          0,476 
 Línia B       46  (61%)   15  (54%) 
 Línia T                   29  (39%)   13  (46%) 
Citogenética             0,133 
 Normal       32  (44%)    6  (27%) 
 Alteracions                  20  (27%)   11  (50%) 
 Sense creixement     21  (29%)    5  (23%) 
 
Blastes m.o dia +14 (%) *                7,03 (17,52)               41,15  (34,77)    < 0,001 
MMR +35 ≥ 0,05 % **              14/44 (32%)                 9/15 (60%)                  0,053 
MMR postconsolidació ≥ 0,05 % **     7/44 (16%)                  3/9 (33%)                           0,346 
Mort                    21  (27%)               14  (50%)      0,026 
 
*Mitjana (desviació estàndard). ** Porcentatge sobre el nombre de malalts valorables, ja que hi ha valors mancants. 
LDH: Lactat-deshidrogenasa; FAB: Grup cooperatiu Franco-Americà-Britànic; MMR: Malaltia mínima residual; s.p: 
sang perifèrica; m.o: medul·la òssia. 
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3/ 6log 2,629 0,811 log(blastes 1) blastes 24,57%
3/ 6
 
= − + ⋅ + ⇒ = 
 
18 / 38log 1,975 2,605 log(MMR 1) MMR 1,05%
20 / 38
 
= − + ⋅ + ⇒ = 
 
4.1.2 Variables d’estudi 
 
Les covariables que principalment ens interessen en aquest estudi són el nombre de 
blastes que hi ha a la medul·la òssia 14 dies després d’iniciar el tractament d’inducció i 
la xifra de malaltia mínima residual (MMR) un cop finalitzat el tractament de 
consolidació. Ambdues variables són contínues i estan quantificades en tant per cent. El 
rang de valors del blastes està comprès en [0, 100], mentre que la MMR no té un rang 
tancat, tot i que, la major part de les nostres observacions estan entre [0, 2].  
 
4.1.2.1 Imputació dels valors missings 
 
De diversos malalts no disposem del nombre de blastes i/o la MMR ja sigui perquè no 
han estat recollides o perquè no han estat notificades en el quadern de recollida de 
dades. Sabent que el Propensity Score es pot calcular únicament en aquells pacients que 
tinguin dades vàlides en totes les covariables observades d’interès, hem hagut d’emprar 
un mètode d’imputació de missings que expliquem a continuació.  
 
Mitjançant models lineals generalitzats amb distribució binomial i link canònic, ajustem 
la variable tractament amb la covariable blastes (prenent el seu logaritme i sumant-li 1 
per tal d’evitar el logaritme de 0). Anàlogament, ho fem per a la covariable MMR. Tot 
seguit, igualem el model obtingut al logaritme dels odds de la probabilitat de missing 
segons el tractament, prenent com a categoria de referència el tractament de 
quimioteràpia. Aïllant trobem els valors que imputarem als blastes i a la MMR, i 
d’aquesta manera, obtenim els valors que s’ajusten millor a la recta:    
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Un cop realitzada la imputació dels valors mancants, en la Figura 6, observem com la 
major part dels malalts que fan quimioteràpia (en blau) tenen valors dels blastes i de la 
MMR petits, és a dir, blastes ≤ 10% i MMR < 0,05 %, indicats amb el requadre vermell. 
Com és d’esperar, amb els malalts que fan trasplantament (en verd) passa el contrari. No 
obstant, en ambdós casos veiem com hi ha pacients que no realitzen el tractament 
segons el criteri mèdic indicat, és a dir, hi ha malalts que no compleixen el protocol al 
cent per cent, ja que malalts amb valors alts d’ambdues covariables realitzen 
quimioteràpia i malalts amb valors baixos d’aquestes realitzen trasplantament. 
 
 
Figura 6. Distribució de les covariables, blastes i MMR, dels malalts que han fet quimioteràpia  
(en blau, n =78) i dels que han fet trasplantament (en verd, n = 28) un cop realitzada la imputació de 
missings. 
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4.1.3 Estimació del Propensity Score 
 
En l’aplicació a la clínica real també hem treballat el Propensity Score de dues maneres 
diferents: 
 
1. Per una banda, hem estimat el Propensity Score mitjançant models lineals 
generalitzats amb distribució binomial i link canònic. En el model escollit es van 
introduir els logaritmes de les dues covariables que considerem variables 
predictores, els blastes i la malaltia mínima residual. 
 
Per tal de validar el bon funcionament del model, cal tenir en compte la seva 
bondat d’ajust i la capacitat predictiva. Per tal de veure la seva bondat d’ajust, 
emprem el test de Hosmer i Leweshow (10) amb un nombre de grups igual a g = 
5 i veiem com el test no assoleix la significació, amb un p_valor de 0,628. Per 
tant, no hi ha evidència per rebutjar que les probabilitats pronosticades i les 
observades són similars i, en conclusió, podem dir que el model calibra bé. En 
segon lloc, veiem que el model també té una bona capacitat discriminatòria         
mitjançant l’àrea de la corba la qual és de 0,89, il·lustrada en la Figura 7. 
Aquesta àrea també s’interpreta com la probabilitat de que un malalt tractat amb 
trasplantament tingui un valor major del Propensity Score que un malalt tractat 
amb quimioteràpia. 
 
Figura 7. Corba ROC del model lineal generalitzat emprat per estimar el Propensity Score. 
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2. Per altra banda, hem considerat el Propensity Score com a una variable binària 
establerta lògicament per criteri mèdic conegut: 
         
                                   si  (blastes  > 10%) o  (MMR  ≥ 0,05%) 
                                                   si  (blastes  ≤ 10%) i  (MMR < 0,05%) 
 
Recordem que un Propensity Score equivalent a 1 vol dir que el malalt es sotmet a    
un trasplantament de medul·la òssia, mentre que si val zero, el malalt ha continuat  
fent tractament de quimioteràpia. 
 
4.1.4 Models de Cox 
 
De la mateixa manera que en la simulació, realitzem diversos ajustaments obtenint un 
total de 6 models de Cox diferents, els quals estan especificats en l’apartat 3.1.4.  
 
4.2 Resultats 
 
En primer lloc, presentem les corbes de supervivència per als dos grups de malalts en 
funció del tractament realitzat, i segons les proves de log-rang i de Peto-Peto, podrem 
concloure si ambdues presenten diferències significatives o no. 
 
Observem en la Figura 8 com les dues funcions no es creuen per molt poc. Si comparem 
la supervivència en ambdós grups mitjançant la prova del log-rang i de Peto-Peto 
obtenim el següent (Taula 9): 
 
Taula 9. Comparació de les funcions de supervivència entre els malalts que realitzen trasplantament 
amb malalts que reben quimioteràpia, mitjançat la prova del log-rang i la de Peto-Peto. 
 
 
             Log-rang      Peto-Peto 
 
   p_valor           0,127  0,111       
 
 
Per ambdues proves obtenim p_valors molt similars, tots dos superiors a 0,05, per tant,  
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no podem rebutjar la hipòtesi d’igualtat de les funcions de supervivència per als dos 
grups de tractament. 
 
Figura 8. Corbes de supervivència per als malalts tractats amb quimioteràpia (n =78) i per als  
malalts que han rebut un trasplantament (n =28). 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
En la Figura 9, representem les dues corbes de supervivència amb els seus respectius 
intervals de confiança del 95% proposats per Borgan i Lieston. 
 
 
Figura 9. Corbes de supervivència per als malalts tractats amb quimioteràpia (n =78) i per als  
malalts que han rebut un trasplantament (n =28) afegint els intervals de confiança del 95%. 
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En segon lloc, en la Taula 10, presentem els diferents resultats de l’estimació de l’efecte 
del tractament amb el HRR en funció dels diferents ajustaments realitzats: 
 
Taula 10. Resultats de l’aplicació a la clínica real: estimació de l’efecte del tractament ( β ), error 
estàndard, hazard rate ratio (HRR) i interval de confiança del 95% per als diferents ajustaments en el 
model de Cox. 
 
 
    
  Anàlisi: Estimació de l’efecte del tractament en el temps de supervivència mitjançant models de Cox 
 
      
    
     Propensity Score       Covariables: blastes +14 i MMR  
 
                  Cap               Estimat per       Binari                 Binàries        Contínues     Log(contínues)  
                                                         MLG      
 
 
 
   β                         0,523                0,453             0,252                 0,470              0,351              0,385 
  
 
SE ( β )                   0,347                0,428             0,380                 0,408              0,436              0,426  
 
 
HRR                        1,687                 1,573              1,286                 1,600              1,420               1,470  
 
 
IC95% (HRR)     [0,856; 3,328]   [0,680; 3,636]  [0,611; 2,711]   [0,720; 3,557]  [0,605; 3,334]  [0,638; 3,387] 
 
 
 
MMR: Malaltia mínima residual 
 
 
Tal com hem obtingut en la simulació, l’ajustament emprant el Propensity Score binari 
és el que aconsegueix corregir més el biaix, per tant, és el model de Cox amb el qual ens 
quedarem per donar els resultats de la clínica real. 
  
Així doncs, obtenim un valor del paràmetre de la variable tractament 0, 252β =  i, per 
tant, un valor del Hazard Rate Ratio de HRR= 1,286 amb un interval de confiança del 
95% de [0,611;  2,711]. Com podem veure en l’interval de confiança s’inclou l’1, per 
tant, podem dir a un nivell del 95% que no hi ha diferències significatives entre els dos  
grups de tractats.  
Ajustament 
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Aquests resultats s’han obtingut utilitzant el mètode d’Efron per a tractar empats. Pel 
mètode de Breslow i l’exacte s’obtenen valors idèntics. En la Taula 11  mostrem els 
resultats de les proves de l’score, de la raó de versemblança i de Wald, utilitzant els 
diferents mètodes de tractament d'empats: el d’Efron, el de Breslow i l’exacte. 
 
Taula 11. Resultats de realitzar les proves de l’score, de la raó de versemblança i de Wald segons el 
tractament dels empats: d’Efron, de Breslow i l’exacte,  
 
 
                                   Tractament d’empats 
     Prova                                    Efron              Breslow            Exacte 
 
   Score               0,123                    0,124                  0,123 
   
          Raó de verosimilitut           0,113                    0,115                   0,114  
 
    Wald                          0,136                    0,137                 0,136 
 
 
Podem veure com tots els p_valors són superiors a 0,05, amb la qual cosa no podem 
rebutjar 0 : 0H β = (versus 1 : 0H β ≠ ) a un nivell del 95%, és a dir, no trobem  un 
efecte significatiu del tractament en la supervivència dels malalts. 
 
Per últim, fem la validació del model de Cox ajustat pel Propensity Score binari amb el 
qual ens quedem. La validesa del model de Cox recau bàsicament en la hipòtesi de que 
els riscos de dos individuos amb covariables diferents són proporcionals. Per comprovar 
aquesta hipòtesi ho fem de forma analítica i de forma gràfica mitjançant l’anàlisi dels 
residus de Schoenfeld. També mirem la validesa del model per a la predicció mitjançant 
els residus de la deviance i comprovem l’ajust global, mitjançant els residus basats en 
scores.  
 
Si comprovem la hipòtesi de proporcionalitat mitjançant el mètode analític obtenim un  
p_valor de la hipòtesi global de 0,755, en la Taula 12, amb la qual cosa podem 
concloure que la propietat de proporcionalitat de les covariables es compleix 
raonablement.  
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Taula 12. Comprovació de la hipòtesi de proporcionalitat basada en els residus de Schoenfeld.   
 
 
         Covariable            p_valor 
 
       Tractament             0,510        
       PS_binari                0,549 
        GLOBAL                  0,755 
 
 
Gràficament, si hagués proporcionalitat per a una variable, la línia de l’estimador β  al 
llarg del temps hauria de ser una línia recta amb pendent igual a zero. En la Figura 10   
observem que encara que no és exactament així per a ambdues covariables, els p_valors 
de la prova corresponent són de 0,510 i 0,549, la qual cosa ens porta a suposar que el 
model establert és raonablement apropiat. 
 
Per comprovar si el model prediu bé els esdeveniments observem la Figura 11 que 
mostra els residus basats en la deviance, on valors grans indiquen una predicció 
insatisfactòria per part del model. Tot i que hi ha algun residu per sobre de 2, no veiem 
que hi hagi grans outliers. 
 
Per últim, comprovem la influència de cada individu en l’ajustament global. Per decidir 
aquest aspecte es recomana estudiar els residus basats en els scores per a cada 
covariable. Això ens dóna una idea de la influència de cada individu en la estimació del 
paràmetre corresponent. Observant la Figura 12, podem veure com no s’observen grans 
canvis en els valors del paràmetre estimat, no obstant, s’observen alguns casos que 
superen el valor |0,4|. Tot i això, podem concloure que l’ajust del model és 
raonablement bo. 
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Figura 10. Gràfic dels residus de Schoenfeld per a la covariable tractament i per a la covariable 
Propensity Score binari. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 11. Gràfic dels residus basats en la deviance. 
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Figura 12. Gràfic dels residus basats en l’score. 
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5. DISCUSSIÓ 
 
El fet de treballar amb un estudi observacional, en el qual l’assignació al tractament no 
és aleatòria, ha creat la necessitat d’emprar eines que ens proporcionin una correcció del 
biaix de selecció.  
 
L’eina emprada en aquest projecte ha estat el Propensity Score, usada com a variable 
d’ajustament en el model de Cox. Per una banda, l’hem estimat mitjançant models 
lineals generalitzats, on hem vist que el model ajusta bé i té una bona capacitat 
predictiva. No obstant, cal dir que al conèixer a priori un criteri mèdic determinat sabem 
que aquest model no és el que millor ajusta, tot i que és útil per a la predicció. Per altra 
banda, també hem emprat el Propensity Score segons una assignació binària, tenint un 
criteri mèdic conegut com acabem d’esmentar. Ajustar pel Propensity Score binari no és 
més que ajustar per la combinació de les dues covariables de manera binària, obtenint 
així un model que inclou també la interacció de les covariables.  
 
El que hem volgut analitzar en aquest projecte és l’estimació de l’efecte del tractament, 
és a dir, el coeficient β  mitjançant la maximització de la funció de versemblança 
parcial ( )L β . Els estimadors que així s’obtenen compleixen, en general, les bones 
propietats característiques del mètode de màxima versemblança. 
 
Mitjançant simulació hem vist com la millor correcció del biaix la proporciona 
l’ajustament emprant el Propensity Score binari. Aquesta millora es manifesta 
especialment en l’escenari 5, en l’escenari en el qual els efectes del tractament i de les 
covariables en la resposta estan confosos. No obstant, també hem pogut veure una 
diferència entre el biaix de l’estimació per qualsevol dels altres ajustos considerats amb 
el biaix obtingut pel model sense ajustar per cap covariable. Per tant, tenim que davant 
de l’existència de confusió cal ajustar per tal de corregir el biaix.  
 
Quan deixem de treballar amb una situació ideal, com seria suposar que tenim 1000 
malalts, i disminuïm considerablement la grandària de la mostra, veiem com les 
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conclusions no varien, continuem obtenint el biaix més petit quan emprem el Propensity 
Score binari. Com és d’esperar, el fet de treballar amb mostres petites, per exemple  
n =100 o n =200,  comporta que els errors estàndards augmentin més del doble o 
gairebé el triple, respectivament.   
 
L’eficàcia del Propensity Score també ha estat reportada per altres estudis (18), en els 
quals,  a part d’emprar-lo com a variable d’ajustament, també utilitzen el Propensity 
Score mitjançant matching i estratificació. 
 
Comentar que en els escenaris 4 i 5, s’ha suposat que la mortalitat està en funció de les 
covariables mitjançant una relació binària tal com s’especifica en l’apartat de descripció 
dels escenaris. En un principi, també es van relacionar la mortalitat i les covariables 
mitjançant una funció lineal, no obstant, les conclusions no eren consistents ja que els 
resultats que s’obtenien depenien de la construcció d’aquesta funció. 
 
Per a la part clínica, el que hem fet és quedar-nos amb el model de Cox que hem vist 
mitjançant simulació que millor corregeix el biaix. Primerament, hem validat el model  
ajustat pel Propensity Score binari comprovant la hipòtesi de proporcionalitat i estudiant  
els residus. 
 
Podem dir que no s’han trobat diferències en la probabilitat de supervivència dels 
malalts que es sotmeten a un trasplantament respecte als malalts que fan quimioteràpia. 
Els malalts que s’assignen al trasplantament tenen uns valors de les covariables, en 
general, de pitjor pronòstic que el que fan tractament quimioteràpic, podria ser per això 
que el risc de morir dels primers és 1,286 vegades superior als segons, tot i que, com 
hem dit, aquestes diferències no són significatives.  
 
5.1 Limitacions de l’estudi 
 
Primerament, dir que, per sort, la LAL d’alt risc en adults és una malaltia amb una baixa 
incidència, la qual cosa ha fet que el nombre de malalts inclosos en el Protocol 
PETHEMA LAL-AR-03 que arribin a la fase d’escollir tractament sigui petit. Això 
sumat al fet que durant el tractament previ, d’inducció i consolidació, hagi malalts que 
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morin degut a la toxicitat del tractament o pateixin una recaiguda de la malaltia precoç, 
ha fet que el nombre de malalts que s’han assignat a trasplantament o quimioteràpia 
sigui de tan sols 106 pacients. 
 
Per altra banda, comentar la gran presència de valors missings presents en les dues 
covariables d’estudi, principalment, en la MMR. La causa d’aquest fet és que molts 
centres no arriben a realitzar aquesta detecció de malaltia, ja sigui per oblit o per manca 
de la tècnica, la qual cosa representa un greu incompliment del protocol. Això ens ha fet 
imputar un nombre important de dades, un 5% en la covariable blastes i al voltant del 
25% per a la covariable MMR. El fet de no haver emprat un mètode d’imputació 
múltiple fa que la variabilitat de les covariables disminueixi. 
 
5.2 Possibles anàlisis futurs 
 
Enumerem diverses línies de treball que es podrien dur a terme en un futur com a 
continuació i ampliació dels resultats d’aquest projecte: 
 
1.  Es podria incloure en l’ajustament del model de Cox la interacció de les covariables, 
ja sigui de manera binària, contínua o del logaritme de les contínues. 
 
2. A part d’emprar el Propensity Score com a variable d’ajustament també podríem 
treballar amb dues altres vies d’anàlisi: el matching pel Propensity Score o 
l’estratificació pel Propensity Score.  
 
 - El matching és una tècnica emprada per a identificar i aparellar malalts tractats  
 i no tractats amb característiques similars en les covariables relacionades amb el   
 tractament. Una de les limitacions d’aquesta tècnica és que sovint resulta difícil   
 trobar un malalt control amb distància similar per a cada cas, en particular, quan  
 hi ha un gran nombre de covariables, ja que quan el nombre de covariables  
augmenta, també augmenta en promig la distància entre individus. El Propensity 
Score és de gran utilitat per solucionar aquest problema ja que permet resumir 
tota la informació de les covariables d’interès en un únic escalar, la qual cosa 
permet que es pugui realitzar el matching emprant aquest escalar (19).  
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-  L’estratificació és una tècnica que consisteix en agrupar els malalts en estrats 
definits per les covariables observades i comparar directament malalts tractats i 
no tractats dins d’un mateix estrat. Existeix el mateix problema que abans quan 
el nombre de covariables és elevat. La solució aquest problema la dóna de nou el 
Propensity Score, ja que una sola variable resumeix la informació de les 
covariables de cada malalt, la qual cosa permet estratificar per aquesta variable, 
equilibrant la distribució de les covariables en el malalts d’un grup i de l’altre 
(20). 
 
5.3 Conclusions 
 
De la simulació: 
 
· L’ús del Propensity Score binari és un mètode eficaç per controlar el biaix de selecció 
que existeix en els estudis observacionals a causa de la no assignació aleatòria del 
malalt al tractament. 
 
· Els dos mètodes emprats per estimar el Propensity Score, els models lineals 
generalitzats o l’assignació binària, no resulten ser igual de bons, especialment, en 
l’escenari 5 en el qual hi ha confusió, indicant-nos que el segon mètode és molt millor 
que el primer. 
 
· Ajustar pel Propensity Score pot ser suficient per eliminar el biaix de selecció, tant en 
mostres grans com en mostres petites. 
 
De l’aplicació clínica: 
 
· Per a la part clínica, hem obtingut que no podem rebutjar la hipòtesi d’igualtat de les 
corbes de supervivència dels dos grups de tractament, el trasplantament versus la 
quimioteràpia. 
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· Emprant el millor ajustament obtingut mitjançant simulació, el Propensity Score 
binari, tenim que els malalts del Protocol PETHEMA LAL-AR-03 que fan 
trasplantament tenen un risc de morir entre [0,611; 2,711] vegades major que els que fan 
quimioteràpia amb un nivell de confiança del 95%. 
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7. ANNEX 
7.1 Annex 1: Publicació de l’anàlisi del Protocol PETHEMA LAL-96 
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7.2 Annex 2: Quadern de recollida de dades del protocol PETHEMA 
LAL-AR-03 
 
El  quadern emprat per a la recollida de dades del protocolo PETHEMA LAL-AR-2003 
és el següent: 
 
 
                                                  
   11. HOJA DE RECOGIDA DE DATOS 
(PROTOCOLO LAL-AR-03) 
 
1.- DATOS DE FILIACION 
(A ENVIAR EN EL MOMENTO DEL DIAGNOSTICO DE LA LAL) 
 
NOMBRE ___________________________________ Nº REGISTRO  
EDAD  FECHA NACIMIENTO   SEXO   
Nº HISTORIA  
HOSPITAL ______________________________________ 
MEDICO RESPONSABLE  _________________________________________________ 
TELEFONO_____________FAX_________________ 
Correo electrónico 
FECHA DIAGNOSTICO  L.A.L.    
FECHA NOTIFICACION DEL ENFERMO AL REGISTRO 
 
 
Enviar esta hoja en el momento del diagnóstico de la LAL a: 
Dr Jose Mª Ribera 
Servicio de Hematologia Clínica 
ICO-Hospital Universitari Germans Trias i Pujol 
C/Canyet S/N 
08916 Badalona 
FAX: 93 497 89 95 
Correo electrónico: jribera@iconcologia.net
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 DATOS DE LA L.A.L. 
CLINICA INICIAL 
 
 
EXPLORACION FISICA 
Peso  Kg Talla  cm S corporal  m2 Estado general (OMS) 
Hepatomegalia cm Esplenomegalia cm  Adenopatías    cm 
Masa mediastínica no/si  Testes: normal/infiltrados   
Otros infiltrados (especificar)  
Infección inicial  no/si  Tipo 
 
EXPLORACIONES COMPLEMENTARIAS 
Hb(g/L) Leucocitos(x109/L) Blastos (x109/L) Granulocitos(x109/L) 
Plaquetas(x109/L)    Quick(%) Fibrinógeno(g/L) PDF -/+ 
Urea(mg/dL)  Creatinina(mg/dL) Uratos(mg/dL) 
AST(U/L) ALT(U/L) FA(U/L) GGT(U/L)  LDH(U/L) 
Bilirrubina(mg/dL) Albúmina(g/L) Gamma-globulinas(g/L) 
RX tórax: normal/ alterada Especificar 
ECG: normal/alterado  Especificar 
Ecografía abdominal:   no realizada/normal/alterada  
TC abdominal: no realizada/normal/alterada   
Examen del fondo de ojo:  no practicado/normal/alterado  
LCR    normal/infiltrado   Células/mm3 
 
MEDULA OSEA 
Blastos(%)  Peroxidasa(%) 
DIAGNOSTICO CITOLOGICO:  LAL1/LAL2  
 
ESTUDIO INMUNOFENOTIPICO (en %) 
CD19  CD20  CD22  CD79a  CD38  CD10  
µ intracitoplásmicas  sIg 
cCD3  CD7  CD2  CD5  mCD3  CD1a 
CD4  CD8 
TdT   HLA-DR CD34  CD45 
CD13  CD14  CD15  CD33  Anti MPO 
 
FENOTIPO INMUNOLÓGICO:  
  
Pro-B  Común  Pre-B 
 
Pro-T  Pre-T  Tímica cortical  Tímica madura  
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LAL con marcadores mieloides  
 
CITOGENETICA 
Laboratorio que la ha realizado: 
Resultado:  
 Sin crecimiento: si/no 
 Cariotipo normal: si/no 
 t(9;22)   no / si         BCR/ABL   no/ si / no estudiado 
 t(1;19)   no /  si 
 t(4;11)   no /  si . 
 Otros reordenamientos 11q23  no / si     MLL  no / si / no estudiado 
 Otras alteraciones (especificar) 
  
TRATAMIENTO DE INDUCCION 
 
NOMBRE __________________________________ NºHª  
Fecha inicio    
Blastos s.p. (+ 8):  x109/L    Blastos m.o. (+14)    % 
Enfermedad residual +14:_______ % 
Día +35: Hb(g/dL) Leucocitos(x109/L) Plaquetas(x109/L) 
Mielograma:  Fecha   RC  No RC   % blastos   
Enfermedad residual +35:_______ % 
TOXICIDAD (indicar grado según escala de la OMS) (anexo 8)  
- Neutropenia (< 0,5x109/L):   No / Sí    Días 
- Trombocitopenia (<20x109/L):   No /  Sí    Días 
- Hepática: No/ Sí  Grado  
- Renal: No /  Sí  Grado   
- Neurológica:  No /  Sí  Grado  
- Hipersensibilidad:  No /  Sí  Grado  
- Otras:  
INFECCIONES  No / Sí   Tipo  
PROFILAXIS NEFROPATIA URÁTICA 
o Alopurinol 
o Rasburicasa    Dosis   Días 
SOPORTE HEMOTERAPICO (unidades) Conc. htes Plaquetas Plasma   
 Crioprecipitado . 
INTERRUPCION QUIMIOTERAPIA No /  Sí Fechas: del  al 
 -Causa:  
FALLECIMIENTO EN INDUCCION No/Sí Causa: __________________________ 
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                                                    CONSOLIDACION (BLOQUE 1) 
 
Fecha inicio   │_││_│ │_││_│ │_││_│ 
Hb │_││_│.│_│ g/dL   Leucocitos │_││_│.│_│ x109/L   Granuloc. │_││_│.│_│x109/L
 Plaquetas │_││_││_│ x109/L 
Dosis modificada No │_│     Sí │_│    Causa: ______________________________ 
Dosis retrasada   No │_│     Sí │_│    Causa  ______________________________ 
Dias granulocitos < 0,5 x109/L : │_││_│ 
Días plaquetas < 20 x109/L:  │_││_│ 
Administración G-CSF:  No │_│   Sí │_│   Días  │_││_│ 
TOXICIDAD (indicar grado según escala OMS) 
- Hepática:  No │_│   Sí │_│  _________________________________________ 
- Renal:     No │_│   Sí │_│  _________________________________________ 
- Neurológica:  No │_│   Sí │_│  ______________________________________ 
- Mucosas:  No │_│   Sí │_│  __________________________________________ 
- Digestiva:  No │_│   Sí │_│  ________________________________________ 
- Hipersensibilidad:  No │_│   Sí │_│  ________________________________ 
- Otras:  
INFECCIONES No│_│Sí│_│Tipo_____________________________________ 
    Germen (es) ____________________________________________ 
 Dias fiebre (>38ºC) │_││_│ 
 
CONSOLIDACION (BLOQUE 2) 
 
Fecha inicio   │_││_│ │_││_│ │_││_│ 
Hb │_││_│.│_│ g/dL   Leucocitos │_││_│.│_│ x109/L   Granuloc. │_││_│.│_│x109/L. Plaquetas 
│_││_││_│ x109/L 
Dosis modificada No │_│     Sí │_│    Causa: ______________________________ 
Dosis retrasada   No │_│     Sí │_│    Causa  ______________________________ 
Dias granulocitos < 0,5 x109/L : │_││_│ 
Días plaquetas < 20 x109/L:  │_││_│ 
Administración G-CSF:  No │_│   Sí │_│   Días  │_││_│ 
TOXICIDAD  (indicar grado según escala OMS) 
- Hepática:  No │_│   Sí │_│  _________________________________________ 
- Renal:     No │_│   Sí │_│  _________________________________________ 
- Neurológica:  No │_│   Sí │_│  ______________________________________ 
- Mucosas:  No │_│   Sí │_│  __________________________________________ 
- Digestiva:  No │_│   Sí │_│  ________________________________________ 
- Hipersensibilidad:  No │_│   Sí │_│  ________________________________ 
- Otras 
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INFECCIONES No│_│Sí│_│   Tipo _____________________________________ 
 Germen (es) _________________________________________________ 
 Dias fiebre (>38ºC) │_││_│ 
 
 
 CONSOLIDACION (BLOQUE 3) 
 
Fecha inicio   │_││_│ │_││_│ │_││_│ 
Hb │_││_│.│_│ g/dL   Leucocitos │_││_│.│_│ x109/L   Granuloc. │_││_│.│_│x109/L.
 Plaquetas │_││_││_│ x109/L 
Dosis modificada No │_│     Sí │_│    Causa: ______________________________ 
Dosis retrasada   No │_│     Sí │_│    Causa  ______________________________ 
Dias granulocitos < 0,5 x109/L : │_││_│ 
Días plaquetas < 20 x109/L:  │_││_│ 
Administración G-CSF:  No │_│   Sí │_│   Días  │_││_│ 
TOXICIDAD   (indicar grado según escala OMS) 
- Hepática:  No │_│   Sí │_│  _________________________________________ 
- Renal:     No │_│   Sí │_│  _________________________________________ 
- Neurológica:  No │_│   Sí │_│  ______________________________________ 
- Mucosas:  No │_│   Sí │_│  __________________________________________ 
- Digestiva:  No │_│   Sí │_│  ________________________________________ 
- Hipersensibilidad:  No │_│   Sí │_│  ________________________________ 
- Otras 
INFECCIONES No│_│Sí _│   Tipo _____________________________________ 
 Germen (es) _________________________________________________ 
 Dias fiebre (>38ºC) │_││_│ 
 
ENFERMEDAD RESIDUAL AL FINAL DE LA CONSOLIDACIÓN …….(%) 
 
 
OPCION DE TRATAMIENTO 
o Quimioterapia de consolidación tardía + mantenimiento 
o Trasplante alogénico de progenitores hematopoyéticos 
o Por respuesta lenta al tratamiento (>10% blastos m.o. día 14) 
o Por persistencia de enfermedad residual (>0,05% al final de la 
consolidación) 
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TRASPLANTE ALOGENICO DE PROGENITORES HEMATOPOYÉTICOS 
 
PACIENTE___________________________NºHª│_││_││_││_││_││_││_││_│  
FECHA ULTIMO BLOQUE QUIMIOTERAPIA   │_││_│ │_││_│ │_││_│ 
TIPO TPH ALOGENICO 
o Familiar histocompatible 
o No emparentado 
FUENTE DE PROGENITORES HEMATOPOYÉTICOS 
o Sangre periférica 
o Medula ósea 
o Medula ósea + sangre periférica 
o Sangre de cordón umbilical 
DEPLECION LINFOCITOS T  No │_│   Sí │_│  Método  
DONANTE     Edad:  │_││_│      Sexo │_│ (si mujer, indicar nº embarazos y transfusiones 
previas)  
SEROPOSITIVIDAD CMV    Donante + / -  Receptor +/ - 
ACONDICIONAMIENTO (tipo, días y dosis/m2 o Kg. Para radioterapia, especificar dosis total y 
número de fracciones) 
o Mieloablativo 
o Intensidad reducida 
PROFILAXIS SNC (dosis de MTX i días) 
FECHA TPH (día 0)   │_││_│ │_││_│ │_││_│ 
CELULARIDAD CD34 INFUNDIDA     │_│.│_││_│  x 106células /kg  
LINFOCITOS T INFUNDIDOS │_│.│_││_│  x 105 /kg 
PROFILAXIS EICH (pauta) 
 
COMPLICACIONES 
 - Infecciones 
 - Enfermedad venooclusiva:   No │_│      Sí  │_│ 
 - EICH aguda (grado y órganos afectados) 
 - Neumonia intersticial:  No │_│    Sí │_│ 
 - Otras complicaciones 
Dias hasta granulocitos > 0,5 x109/L   │_││_│  granulocitos >1x109/L   │_││_│ 
Dias hasta plaquetas > 20 x109/L  │_││_│ 
FECHA ALTA HOSPITAL   │_││_│ │_││_│ │_││_│ 
 
ESTUDIOS DE QUIMERISMO 
    Receptor (%)    Donante (%)   
   Cél totales  Gran. Linfoc.  Cél totales  Gran. Linfoc. 
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Fecha 
Fecha 
Fecha 
Fecha 
 
FALLECIMIENTO   No │_│    Sí │_│     Fecha   │_││_│ │_││_│ │_││_│ 
   Causa _____________________________________________________ 
 
ESTADO ACTUAL ENFERMO 
Fecha última visita  │_││_│ │_││_│ │_││_│ 
Remisión completa │_│   Recaída  │_│   Fecha │_││_│ │_││_│ │_││_│    Localización 
Vivo  │_│     Fallecido  │_│    Fecha  │_││_│ │_││_│ │_││_│ 
 
ENFERMEDAD RESIDUAL (%) 
 -  3 MESES POST TPH …. (%)    Fecha  │_││_│ │_││_│ │_││_│ 
 - 1er AÑO DESDE EL DIAGNÓSTICO  
 - 2º AÑO DESDE EL DIAGNOSTICO 
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CONSOLIDACION TARDIA (BLOQUE 1) 
 
Fecha inicio   │_││_│ │_││_│ │_││_│ 
Hb │_││_│.│_│ g/dL   Leucocitos │_││_│.│_│ x109/L   Granuloc. │_││_│.│_│x109/L
 Plaquetas │_││_││_│ x109/L 
Dosis modificada No │_│     Sí │_│    Causa: ______________________________ 
Dosis retrasada   No │_│     Sí │_│    Causa  ______________________________ 
Dias granulocitos < 0,5 x109/L : │_││_│ 
Días plaquetas < 20 x109/L:  │_││_│ 
Administración G-CSF:  No │_│   Sí │_│   Días  │_││_│ 
TOXICIDAD (indicar grado según escala OMS) 
- Hepática:  No │_│   Sí │_│  _________________________________________ 
- Renal:     No │_│   Sí │_│  _________________________________________ 
- Neurológica:  No │_│   Sí │_│  ______________________________________ 
- Mucosas:  No │_│   Sí │_│  __________________________________________ 
- Digestiva:  No │_│   Sí │_│  ________________________________________ 
- Hipersensibilidad:  No │_│   Sí │_│  ________________________________ 
- Otras:  
INFECCIONES No│_│Sí│_│Tipo_____________________________________ 
    Germen (es) ____________________________________________ 
 Dias fiebre (>38ºC) │_││_│ 
 
CONSOLIDACION TARDIA (BLOQUE 2) 
 
Fecha inicio   │_││_│ │_││_│ │_││_│ 
Hb │_││_│.│_│ g/dL   Leucocitos │_││_│.│_│ x109/L   Granuloc. │_││_│.│_│x109/L. Plaquetas 
│_││_││_│ x109/L 
Dosis modificada No │_│     Sí │_│    Causa: ______________________________ 
Dosis retrasada   No │_│     Sí │_│    Causa  ______________________________ 
Dias granulocitos < 0,5 x109/L : │_││_│ 
Días plaquetas < 20 x109/L:  │_││_│ 
Administración G-CSF:  No │_│   Sí │_│   Días  │_││_│ 
TOXICIDAD  (indicar grado según escala OMS) 
- Hepática:  No │_│   Sí │_│  _________________________________________ 
- Renal:     No │_│   Sí │_│  _________________________________________ 
- Neurológica:  No │_│   Sí │_│  ______________________________________ 
- Mucosas:  No │_│   Sí │_│  __________________________________________ 
- Digestiva:  No │_│   Sí │_│  ________________________________________ 
- Hipersensibilidad:  No │_│   Sí │_│  ________________________________ 
- Otras 
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INFECCIONES No│_│Sí│_│   Tipo _____________________________________ 
 Germen (es) _________________________________________________ 
 Dias fiebre (>38ºC) │_││_│ 
 
 
 CONSOLIDACION TARDIA (BLOQUE 3) 
 
Fecha inicio   │_││_│ │_││_│ │_││_│ 
Hb │_││_│.│_│ g/dL   Leucocitos │_││_│.│_│ x109/L   Granuloc. │_││_│.│_│x109/L.
 Plaquetas │_││_││_│ x109/L 
Dosis modificada No │_│     Sí │_│    Causa: ______________________________ 
Dosis retrasada   No │_│     Sí │_│    Causa  ______________________________ 
Dias granulocitos < 0,5 x109/L : │_││_│ 
Días plaquetas < 20 x109/L:  │_││_│ 
Administración G-CSF:  No │_│   Sí │_│   Días  │_││_│ 
TOXICIDAD   (indicar grado según escala OMS) 
- Hepática:  No │_│   Sí │_│  _________________________________________ 
- Renal:     No │_│   Sí │_│  _________________________________________ 
- Neurológica:  No │_│   Sí │_│  ______________________________________ 
- Mucosas:  No │_│   Sí │_│  __________________________________________ 
- Digestiva:  No │_│   Sí │_│  ________________________________________ 
- Hipersensibilidad:  No │_│   Sí │_│  ________________________________ 
- Otras 
INFECCIONES No│_│Sí _│   Tipo _____________________________________ 
 Germen (es) _________________________________________________ 
 Dias fiebre (>38ºC) │_││_│ 
 
ENFERMEDAD RESIDUAL AL FINAL CONSOLIDACIÓN TARDIA …….(%) 
  
 MANTENIMIENTO CON REINDUCCIONES (M-1) 
 
Fecha inicio   Fecha finalización     
Dosis de MP(mg) Dosis de MTX(mg)  Modificación dosis de MP o MTX No /  Si 
Causa _________________________  Dosis real  
Infecciones   No  / Sí     Tipo 
Toxicidad  (especificar) 
 1ª REINDUCCION 
Fecha inicio    Fecha final    
Hb(g/dL)   Leucocitos(x109/L)  Granuloc(x109/L) Plaquetas(x109/L) 
Dosis modificada    No /  Sí  Causa: ______________________________ 
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Dosis retrasada     No /  Sí   Causa  ______________________________ 
Dias granulocitos < 0,5 x109/L :  Días plaquetas < 20 x109/L: 
Administración G-CSF:  No /  Sí  Días 
TOXICIDAD (indicar grado según escala OMS) 
- Hepática:  No /  Sí  Grado  _________________________________________ 
- Renal:     No /Sí  Grado  _________________________________________ 
- Neurológica:  No /  Sí  Grado  ______________________________________ 
- Mucosas:  No /  Sí  Grado __________________________________________ 
- Digestiva:  No /  Sí  Grado ________________________________________ 
- Hipersensibilidad:  No /  Sí   Grado  ________________________________ 
- Otras:  ___________________________________________________________ 
INFECCIONES     No /  Sí   Tipo _____________________________________ 
Germen (es) _____________________    Dias fiebre (>38ºC)   
 
 2ª REINDUCCION 
Fecha inicio    Fecha final    
Hb(g/dL)   Leucocitos(x109/L)  Granuloc(x109/L) 
Plaquetas(x109/L) 
Dosis modificada    No /  Sí  Causa: ______________________________ 
Dosis retrasada     No /  Sí   Causa  ______________________________ 
Dias granulocitos < 0,5 x109/L :  Días plaquetas < 20 x109/L: 
Administración G-CSF:  No /  Sí  Días 
TOXICIDAD (indicar grado según escala OMS) 
- Hepática:  No /  Sí  Grado  _________________________________________ 
- Renal:     No /Sí  Grado  _________________________________________ 
- Neurológica:  No /  Sí  Grado  ______________________________________ 
- Mucosas:  No /  Sí  Grado __________________________________________ 
- Digestiva:  No /  Sí  Grado ________________________________________ 
- Hipersensibilidad:  No /  Sí   Grado  ________________________________ 
- Otras:___________________________________________________________ 
INFECCIONES     No /  Sí   Tipo _____________________________________ 
Germen (es) _____________________    Dias fiebre (>38ºC) 
 
 3ª REINDUCCION 
Fecha inicio    Fecha final    
Hb(g/dL)   Leucocitos(x109/L)  Granuloc(x109/L) 
Plaquetas(x109/L) 
Dosis modificada    No /  Sí  Causa: ______________________________ 
Dosis retrasada     No /  Sí   Causa  ______________________________ 
Dias granulocitos < 0,5 x109/L :  Días plaquetas < 20 x109/L: 
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Administración G-CSF:  No /  Sí  Días 
TOXICIDAD (indicar grado según escala OMS) 
- Hepática:  No /  Sí  Grado  _________________________________________ 
- Renal:     No /Sí  Grado  _________________________________________ 
- Neurológica:  No /  Sí  Grado  ______________________________________ 
- Mucosas:  No /  Sí  Grado __________________________________________ 
- Digestiva:  No /  Sí  Grado ________________________________________ 
- Hipersensibilidad:  No /  Sí   Grado  ________________________________ 
- Otras:  ___________________________________________________________ 
INFECCIONES     No /  Sí   Tipo _____________________________________ 
Germen (es) _____________________    Dias fiebre (>38ºC) 
 
 4ª REINDUCCION 
Fecha inicio    Fecha final    
Hb(g/dL)   Leucocitos(x109/L)  Granuloc(x109/L) 
Plaquetas(x109/L) 
Dosis modificada    No /  Sí  Causa: ______________________________ 
Dosis retrasada     No /  Sí   Causa  ______________________________ 
Dias granulocitos < 0,5 x109/L :  Días plaquetas < 20 x109/L: 
Administración G-CSF:  No /  Sí  Días 
TOXICIDAD (indicar grado según escala OMS) 
- Hepática:  No /  Sí  Grado  _________________________________________ 
- Renal:     No /Sí  Grado  _________________________________________ 
- Neurológica:  No /  Sí  Grado  ______________________________________ 
- Mucosas:  No /  Sí  Grado __________________________________________ 
- Digestiva:  No /  Sí  Grado ________________________________________ 
- Hipersensibilidad:  No /  Sí   Grado  ________________________________ 
- Otras:  ___________________________________________________________ 
INFECCIONES     No /  Sí   Tipo _____________________________________ 
Germen (es) _____________________    Dias fiebre (>38ºC) 
 
5ª REINDUCCION 
Fecha inicio    Fecha final    
Hb(g/dL)   Leucocitos(x109/L)  Granuloc(x109/L) 
Plaquetas(x109/L) 
Dosis modificada    No /  Sí  Causa: ______________________________ 
Dosis retrasada     No /  Sí   Causa  ______________________________ 
Dias granulocitos < 0,5 x109/L :  Días plaquetas < 20 x109/L: 
Administración G-CSF:  No /  Sí  Días 
TOXICIDAD (indicar grado según escala OMS) 
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- Hepática:  No /  Sí  Grado  _________________________________________ 
- Renal:     No /Sí  Grado  _________________________________________ 
- Neurológica:  No /  Sí  Grado  ______________________________________ 
- Mucosas:  No /  Sí  Grado __________________________________________ 
- Digestiva:  No /  Sí  Grado ________________________________________ 
- Hipersensibilidad:  No /  Sí   Grado  ________________________________ 
-Otras:  ___________________________________________________________ 
INFECCIONES     No /  Sí   Tipo _____________________________________ 
Germen (es) _____________________    Dias fiebre (>38ºC) 
 
Enfermedad residual AL FINALIZAR EL M-1        % 
 
 MANTENIMIENTO SIN REINDUCCIONES (M-2) 
Fecha inicio   Fecha finalización     
 
Dosis de MP(mg) Dosis de MTX(mg)  Modificación dosis de MP o MTX No /  Si 
Causa _________________________  Dosis real  
Infecciones   No  / Sí     Tipo 
Toxicidad  (especificar) 
  
FECHA FINALIZACION MANTENIMIENTO-2  
Enfermedad residual al final del tratamiento       % 
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EVALUACION SEMESTRAL 
- 6 MESES DESDE DIAGNOSTICO 
- Fecha  Estado clínico  Aspirado medular 
- Hb(g/dL)  Leucocitos(x109/L)  Plaquetas(x109/L) 
- 12 MESES DESDE DIAGNOSTICO 
- Fecha  Estado clínico  Aspirado medular 
- Hb(g/dL)  Leucocitos(x109/L)  Plaquetas(x109/L) 
- 18 MESES DESDE DIAGNOSTICO 
- Fecha  Estado clínico  Aspirado medular 
- Hb(g/dL)  Leucocitos(x109/L)  Plaquetas(x109/L) 
- 24 MESES DESDE DIAGNOSTICO 
- Fecha  Estado clínico  Aspirado medular 
- Hb(g/dL)  Leucocitos(x109/L)  Plaquetas(x109/L) 
- FECHA FINALIZACION TRATAMIENTO     
- 6 MESES DESDE FIN DEL TRATAMIENTO 
- Fecha  Estado clínico    
- Hb(g/dL)  Leucocitos(x109/L)  Plaquetas(x109/L) 
- 12 MESES DESDE FIN DEL TRATAMIENTO 
- Fecha  Estado clínico    
- Hb(g/dL)  Leucocitos(x109/L)  Plaquetas(x109/L) 
- 18 MESES DESDE FIN DEL TRATAMIENTO 
- Fecha  Estado clínico    
- Hb(g/dL)  Leucocitos(x109/L)  Plaquetas(x109/L) 
- 24 MESES DESDE FIN DEL TRATAMIENTO 
- Fecha  Estado clínico    
- Hb(g/dL)  Leucocitos(x109/L)  Plaquetas(x109/L) 
- 36 MESES DESDE FIN DEL TRATAMIENTO 
- Fecha  Estado clínico    
- Hb(g/dL)  Leucocitos(x109/L)  Plaquetas(x109/L) 
- 48 MESES DESDE FIN DEL TRATAMIENTO 
- Fecha  Estado clínico    
- Hb(g/dL)  Leucocitos(x109/L)  Plaquetas(x109/L) 
- 60 MESES DESDE FIN DEL TRATAMIENTO 
- Fecha  Estado clínico    
- Hb(g/dL)  Leucocitos(x109/L)  Plaquetas(x109/L) 
ESTADO ACTUAL __________________________  Fecha:  
 
OBSERVACIONES 
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7.3 Annex 3: Vocabulari mèdic 
 
A continuació presentem un recull de termes mèdics que apareixen en la memòria per 
tal de facilitar la comprensió i lectura d’aquesta. 
 
· Alo-trasplantament o trasplantament de progenitors hematopoètics (TPH) 
al·logènic: s’anomena trasplantament al·logènic si els progenitors hematopoètics que 
s’infonen al malalt procedeixen d’un donant, generalment, d’un familiar compatible o 
un donant anònim voluntari compatible procedent d’un registre de donants, o bé 
d’unitats de sang de cordó umbilical. L’alo-trasplantament s’associa a un major nombre 
de complicacions que l’autòleg, tot i que sembla oferir majors probabilitats de curació 
de la malaltia. 
 
·Aspirat de medul·la òssia o mielograma: punció òssia realitzada generalment en el 
estèrnum o en la cresta ilíaca posterior, amb anestesia local, mitjançant la qual s’extreu 
uns mil·lilitres de sang medul·lar. 
 
· Auto-trasplantament o trasplantament de progenitors hemotopoètics (TPH) 
autòleg: s’anomena trasplantament autòleg si els progenitors hematopoètics que 
s’infonen al malalt procedeixen del propi malalt. 
 
· Blastes: cèl·lules inmadures malignes que s’originen en el sistema hematopoètic de la 
medul·la òssia. 
 
· Citogenètica: és l’estudi dels cromosomes i les malalties relacionades, causades per 
un nombre o una estructura anormal dels cromosomes. 
· Classificació FAB:  La classificació FAB (Grupo Cooperativo Franco- Americano- 
Británico) per a leucèmies agudes es basa en característiques morfològiques i 
citoquímiques, tenint en compte el nivell de maduració en el qual es troben els blastes i 
la participació de les diferents línies cel·lulars. 
· Fenotip: Realització visible del genotip en un determinat ambient. 
  7. Annex 
   
100
· HLA: molècules situades en la superfície de les cèl·lules que defineixen la 
compatibilitat entre els individus a l’hora de realitzar un trasplantament de progenitors 
hematopoètics. 
 
· Immunofenotip: tècnica per a l’estudi de cèl·lules basada en enfrontar anticossos 
dirigits contra proteïnes presents en la superfície o l’interior de la cèl·lula. 
 
· Limfoblaste: cèl·lula leucèmica maligna, precursora dels limfòcits, que es multiplica 
de forma incontrolada en la leucèmia aguda limfoblàstica. 
 
· Malaltia mínima residual (MMR): quantitat de cèl·lules malignes que queda després 
de la administració d’un tractament. Per a la seva determinació poden emprar-se 
diverses tècniques molt específiques de laboratori. 
 
· Medul·la òssia: teixit que omple l’espai o cavitat situat a l’interior dels óssos i que 
constitueix al lloc on es fabriquen els diferents tipus de cèl·lules sanguínies (leucòcits, 
plaquetes i glòbuls vermells), a més d’altres tipus de cèl·lules. 
 
· Remissió completa (RC): resposta al tractament. Direm que el malalt assoleix la 
remissió completa morfològica quan desapareixen les manifestacions clíniques 
atribuïbles a la LAL (hemoglobina > 100 g/L, granulòcits > 1.5 x 109/L, plaquetes > 150 
x 109/L i medul·la òssia amb menys d’un 5% de blastes. S’assoleix la remissió completa 
citogenètica quan s’assoleix la remissió morfològica i, a més, s’aconsegueix una 
citogenètica normal en el cas que s’haguessin detectat alteracions. 
 
· Resposta lenta al tractament d’inducció:  presència de més d’un 10% de blastes en 
l’examen morfològic convencional de l’aspirat de medul·la òssia al dia 14 del 
tractament de la inducció. 
 
· Resposta estàndard al tractament d’inducció: presència de menys de 10% de 
blastes en l’examen morfològic convencional de l’aspirat de medul·la òssia al dia 14 del 
tractament d’inducció. En els casos que la medul·la és hipocelular o acelular al dia 14 es 
consideraran com a resposta estàndard. 
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· Tractament de consolidació (Protocol PETHEMA LAL-AR-03): tractament en el 
qual s’administren tres blocs de quimioteràpia intensiva, separats per 3 setmanes.  
 
· Tractament d’inducció (Protocol PETHEMA LAL-AR-03): tractament de 
quimioteràpia intensiva. 
  7. Annex 
   
102
 
7.4 Annex 4: Funció de versemblança parcial 
 
A continuació definim la funció de versemblança parcial ( )L β . Suposem que hi ha r 
temps fins a l’esdeveniment ε (al que ens referirem com a mort), n-r temps de censura i 
que no hi ha empats. Denotem per (1) (2) ( ), ,..., rt t t els r temps de mort ordenats, per 
{ }( ) ( )( ) :j j i jR R t i Y t= = ≥ al conjunt d’individus a risc de morir en el moment ( )jt , és a 
dir, al conjunt de tots aquells individus que estan vius i no censurats en el moment 
( )jt − , i per ( )j jn card R= el nombre d’individus a risc en ( )jt . Denotem per Γ al conjunt 
format per tota la informació disponible fins el moment ( )jt conjuntament amb el fet de 
que una mort hagi succeït en ( )jt . Sigui ( )jZ  la variable aleatòria corresponent als valors 
del vector de covariables per a l’individu que ha mort en ( )jt . 
 
El principi bàsic de la deducció de la funció de versemblança parcial es basa en el fet de 
que el coneixement dels r temps de mort (1) (2) ( ), ,..., rt t t conjuntament amb les etiquetes 
1 2, ,..., re e e que indiquen a quin individu correspon la mort és equivalent a les dades 
originals (això és veritablement cert si no hi ha censura). La distribució dels temps 
( )jt depèn fortament de 0 ( )tλ i aquests no proporcionen informació sobre els paràmetres 
β . Per tant, hem de reduir-nos a pensar en la distribució conjunta de les etiquetes 
1 2, ,..., re e e o equivalentment de les covariables ( ) , 1,...,jZ j r= . Denotarem per 
1 2, ,..., jj j n jz z z  les covariables dels jn  individus del conjunt a risc ( )( )jR t . 
 
Teorema 1: Si suposem que no hi ha censura (r = n), la distribució conjunta de les 
etiquetes 1 2, ,..., re e e ve donada per  
  Prob{ } { }{ }
( )
( )
1 1 2 2
1
( )
exp '
, ,... ,
exp '
j
n j
n n
j lj
l R t
z
e i e i e i
z
β
β=
∈
= = = = ∏
∑
 
 
per qualsevol permutació 1 2, ,..., ni i i dels índexs { }1, 2,... ,n . 
 
  7. Annex 
   
103
{ } { }1 ( ) ( )
1 1
( ,..., ) | |
r r
p j j j j j
j j
L e i Z zβ β
= =
= = Γ = = Γ∏ ∏
Teorema 2: Si suposem de nou que no hi ha censura, la distribució conjunta de les 
etiquetes 1 2, ,..., re e e és proporcional a  
Prob{ } { }{ }
( )
( )
1 1 2 2
1
( )
exp '
, ,... ,
exp '
j
r j
r r
i lj
l R t
z
e i e i e i
z
β
β=
∈
= = = ∝ ∏
∑
 
per qualsevol permutació 1 2, ,..., ri i i dels índexs { }1, 2,... , r . 
 
Aleshores, la funció de versemblança parcial es defineix com 
 
    Prob                            Prob                   
        
i s’interpreta com el producte, per cada temps de mort, de la probabilitat condicionada 
de que el individu el qual té vector de covariants igual a ( )jz  es mori en el moment ( )jt  
sabent que ha succeït una mort entre els jn  individus a risc en el moment ( )jt .  
 
La funció de versemblança parcial és, per tant, igual a  
{ }
{ }
( )
( )
1
1
( )
exp '( ,..., )
exp '
j
r j
p
j lj
l R t
z
L
z
ββ β β=
∈
= ∏
∑
 , 
o equivalentment a 
    
{ }
{ }
( )
( )
1
1
( )
exp '( ,..., )
exp '
i
i
n
i
p
i l
l R Y
z
L
z
δ
ββ β β
=
∈
 
 
=  
 
 
∏
∑
 
 
i el seu logaritme por expressar-se com  
 
   { }1
1 ( )
ln ( ,..., ) ' ln exp '
i
n
p i i l
i l R Y
L z zβ β δ β β
= ∈
 
= − 
 
∑ ∑  
 
Mitjançant la funció de versemblança parcial s’elimina la dependència de la funció de 
risc subjacent 0 ( )tλ . Notem que la funció de versemblança parcial es reescriu com  
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on el numerador només depèn de la informació del individu que experimenta el succés, 
mentre que el denominador depèn de tots aquells que encara no l’han experimentat. 
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7.5 Annex 5: Gràfics de l’ajust del temps de supervivència 
 
Gràficament (Figures 11-13) podem veure que el millor ajust pel temps de 
supervivència de les nostres dades clíniques correspon a la distribució Exponencial, 
suposant un bon ajustament si el núvol de punts és semblant a una recta. 
 
Figura 11. Ajust del temps de supervivència a la distribució Exponencial.    
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 12. Ajust del temps de supervivència a la distribució Weibull.    
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Figura 13. Ajust del temps de supervivència a la distribució Log-Normal.    
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7.6 Annex 6: Taules de resultats ampliades 
 
Mostrem una ampliació de les Taules 5 i 6, incloent el promig de les estimacions de 
l’error estàndard teòric en les quals veiem com ambdós errors gairebé són iguals: 
 
Taula 13. Resultats de la simulació: biaix, error estàndard empíric i promig de les estimacions de 
l’error estàndard teòric, respectivament, de l’estimació de l’efecte del tractament per als diferents 
ajustaments i escenaris. 
 
 
Anàlisi: Estimació de l’efecte del tractament en el temps de supervivència mitjançant models de Cox 
 
      
    
         Propensity Score                Covariables: blastes i MMR  
 
                             Cap            Estimat per    Binari         Binàries    Contínues    log(contínues)  
                                                                 MLG      
 
 
1)   Z, X, T               0,0008       0,0009      0,0009       0,001    0,0009      0,0009  
                              0,104            0,104           0,105            0,105         0,105            0,105      
                               0,103            0,103           0,103            0,103         0,103            0,103 
 
2)  Z, X, T,               XT              0,006        0,007       0,007        0,008     0,008       0,008  
                                         0,093            0,093           0,093            0,093        0,093           0,093     
     0,094            0,094           0,094            0,094        0,094           0,094 
 
3)  Z, X, T, ZX,        XT           -0,001       0,0002      0,002        0,002      0,002       0,001 
                                         0,107             0,109           0,112             0,111          0,109            0,110 
    0,108             0,110            0,112             0,111          0,110            0,110 
 
4.) Z, X, T,     , ZT, XT              -0,074      -0,055       0,003      -0,017     -0,042      -0,035    
                                         0,097           0,097            0,099           0,100          0,099           0,099    
     0,094          0,095             0,095           0,095         0,095           0,095 
 
5.) Z, X, T, ZX, ZT, XT             0,233            0,136           0,008         0,070       0,142       0,122    
                                        0,107             0,109            0,109           0,111            0,109           0,109  
   0,106              0,108            0,108           0,108           0,108          0,108 
 
Ajustament 
Escenaris 
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Taula 14. Resultats de la simulació per a l’escenari 5: biaix, error estàndard empíric i promig de les 
estimacions de l’error estàndard teòric, respectivament, de l’estimació de l’efecte del tractament 
per als diferents ajustaments i escenaris. 
  
 
 
Anàlisi: Estimació de l’efecte del tractament en el temps de supervivència mitjançant models de Cox 
 
      
    
  Propensity Score            Covariables: blastes i MMR  
 
                    Cap             Estimat per        Binari          Binàries     Contínues     log(contínues)  
                                                           MLG       
 
       
  n=100                     0,231          0,126         0,003        0,074      0,147        0,130 
                     0,377              0,390             0,377             0,395          0,401            0,398    
                    0,352              0,365             0,361              0,368         0,368            0,367  
 
  n=125                     0,236         0,136         0,006         0,080       0,159       0,138       
                                0,319              0,336             0,332              0,341           0,342           0,342    
                                0,312              0,322             0,320              0,324           0,324           0,324 
 
  n=150                     0,231          0,128       -0,003        0,072        0,150       0,127  
                                0,279              0,290             0,282             0,294           0,297           0,294 
                                0,282              0,289             0,288             0,291           0,291            0,291  
   
  n=175                     0,231          0,129        0,007         0,075       0,150       0,130  
                    0,261               0,263           0,265              0,270           0,268            0,268      
                                0,258               0,265           0,264              0,266          0,266            0,266 
 
  n=200                    0,233           0,130      0,0006         0,065       0,147       0,123      
                   0,248     0,258            0,251              0,263           0,261            0,262      
                               0,243                0,248           0,248              0,250           0,249           0,249 
 
 
 
 
 
Ajustament 
n 
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7.7 Annex 7: Gràfics de les simulacions 
 
Presentem a continuació els gràfics obtinguts pels escenaris de simulació 1, 2, 3 i 4. 
 
 Per una banda, presentem els histogrames dels valors dels coeficients de la variable 
tractament obtinguts en cada iteració de la simulació (recordem, que el nombre de 
rèpliques és j =1000) per a cadascun dels models conjuntament amb l’histograma dels 
corresponents errors estàndards (Figures 13-16).  
 
Per altra banda presentem (Figura 17), per a cadascun dels escenaris, dos plots que 
relacionen les estimacions de l’efecte del tractament obtingudes amb el model sense 
ajustar versus les obtingudes amb el model ajustat pel Propensity Score binari: un 
relaciona, senzillament, els valors de les estimacions obtingudes pels dos ajustament i 
l’altre relaciona la diferència de les estimacions amb la mitjana d’aquestes. 
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Figura 13. Histograma de les estimacions de l’efecte del tractament i de llurs errors estàndards per 
al model de Cox segons els diferents ajustaments en l’escenari 1. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Cap ajustament PS_MLG 
PS_binari Covaribles binàries 
 
Covariables contínues Log (covariables contínues) 
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Figura 14. Histograma de les estimacions de l’efecte del tractament i de llurs errors estàndards per 
al model de Cox segons els diferents ajustaments en l’escenari 2. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  
Cap ajustament PS_MLG 
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Figura 15. Histograma de les estimacions de l’efecte del tractament i de llurs errors estàndards pel 
model de Cox segons els diferents ajustaments en l’escenari 3. 
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Figura 16. Histograma de les estimacions de l’efecte del tractament i de llurs errors estàndards per 
al model de Cox segons els diferents ajustaments en l’escenari 4. 
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Figura 17. Plots per veure la relació de les estimacions de l’efecte del tractament pel model de Cox 
sense ajustar versus el model ajustat pel Propensity Score binari en els diferents escenaris.  
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7.8 Annex 8: Participants en el Protocol PETHEMA LAL-AR-03   
 
En la Taula 10 mostrem els centres participants en el Protocol PETHEMA LAL-AR-03 
en ordre descendent segons nombre d’inclusió de malalts: 
 
Taula 10. Centres participants en el protocol PETHEMA LAL-AR-03. 
 
1. H La Fe, València        23 
2. H ICO-Duran i Reynals, L’Hospitalet de Llobregat    20   
3. H ICO-Josep Trueta, Girona      14 
4. H Gen. Univ. Alacant, Alacant      12 
5. H Univ. Central Astúries, Astúries      12   
6. H Sant Pau, Barcelona       12 
7. H Marquès de Valdecilla, Santander      12   
8. H Clínic Univ. València, València       10   
9. H Virgen del Rocío, Sevilla       10 
10. H Clínic de Madrid, Madrid        10 
11. H ICO-Germans Trias i Pujol, Badalona      9 
12. H Joan XIII, Tarragona         9 
13. H Clínic Univ. Virgen de la Victoria, Màlaga       9 
14. H General Castelló; Castelló         8 
15. H Clínic de Barcelona, Barcelona        7 
16. H San Pedro Alcántara, Cáceres        6 
17. H 12 de Octubre, Madrid         5  
18. H Vall d’Hebron, Barcelona          5 
19. H Carlos Haya, Màlaga         5 
20. H Son Llàtzer, Palma de Mallorca          5 
21. H Puerta del Mar, Càdiz          4 
22. H Morales Meseguer, Múrcia        4  
23. H Univ. Salamanca, Salamanca         4 
24. H Univ. Santiago de Compostela, Santiago de Compostela     3 
25. H Gen. Univ. València, València        3 
26. H Ramon y Cajal, Madrid         2 
27. H Xeral de Lugo, Lugo         2 
28. H Juan Canalejo, La Corunya       2    
29. H Fuenlabrada, Madrid         2 
30. Clínica Teknon, Barcelona        2 
31. H Dr. Peset, València        1 
32. H Mútua de Terrassa, Terrassa                                                                       1 
33. H Clínic Univ. Valladolid, Valladolid        1                                                   
34. H Lozano Blesa, Saragossa                       1 
35. H Virgen de la Concha, Zamora       1  
36. H Parc Taulí, Sabadell        1  
37. H Univ. de Guadalajara, Guadalajara       1  
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7.9 Annex 9: Sintaxi en R 
7.9.1 Sintaxi de la simulació 
 
Mostrem la sintaxi en R emprada per a la simulació. Hi ha part comuna per a tots els 
escenaris (en negre) i una part específica per a cadascun d’ells (en blau). 
 
########## Simulació de j=1000 mostres de n=1000 malalts  ########## 
 
#Tamany de la mostra 
n<-1000 
 
#Nombre de mostres 
j=1000 
 
#Inicialització dels vectors resultants 
 
coef1<-rep(NA,j) 
RR1<-rep(NA,j) 
se1<-rep(NA,j) 
ICinf1<-rep(NA,j) 
ICsup1<-rep(NA,j) 
 
coef4<-rep(NA,j) 
RR4<-rep(NA,j) 
se4<-rep(NA,j) 
ICinf4<-rep(NA,j) 
ICsup4<-rep(NA,j) 
 
coef5<-rep(NA,j) 
RR5<-rep(NA,j) 
se5<-rep(NA,j) 
ICinf5<-rep(NA,j) 
ICsup5<-rep(NA,j) 
 
coef6<-rep(NA,j) 
RR6<-rep(NA,j) 
se6<-rep(NA,j) 
ICinf6<-rep(NA,j) 
ICsup6<-rep(NA,j) 
 
coef7<-rep(NA,j) 
RR7<-rep(NA,j) 
se7<-rep(NA,j) 
ICinf7<-rep(NA,j) 
ICsup7<-rep(NA,j) 
 
coef8<-rep(NA,j) 
RR8<-rep(NA,j) 
se8<-rep(NA,j) 
ICinf8<-rep(NA,j) 
ICsup8<-rep(NA,j) 
 
#Freqüències per intervals de la covariable blastes  
fb<-cbind(49,41,11,6,6,2,4,8,7,4,2) 
pb<-fb/140 
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#Probabilitats acumulades de la covariable blastes 
k=0 
pab=rep(NA,11) 
for(i in 1:11){ 
pab[i]=pb[i]+k 
k=pab[i] 
} 
#Freqüències per intervals de la covariable malaltia mínima residual  
fm<-cbind(33,16,3,0,1) 
pm<-fm/53 
 
#Probabilitats acumulades de la covariable MMR 
k=0 
pam=rep(NA,5) 
for(i in 1:5){ 
pam[i]=pm[i]+k 
k=pam[i] 
} 
 
#INICI DE LA SIMULACIÓ 
for(j in 1:1000){ 
 
 #Generem la covariable blastes per distribució empírica 
 blastes<-rep(NA,n) 
 
   for(i in 1:n){ 
     r<-runif(1,0,1) 
     blastes[i]<-ifelse(r<pab[1],blastes[i]<-0, 
ifelse(pab[1]<=r & r<pab[2],blastes[i]<-runif(1,0.1,999), 
ifelse(pab[2]<=r & r<pab[3],blastes[i]<-runif(1,1000,1999), 
ifelse(pab[3]<=r & r<pab[4],blastes[i]<-runif(1,2000,2999), 
ifelse(pab[4]<=r & r<pab[5],blastes[i]<-runif(1,3000,3999), 
ifelse(pab[5]<=r & r<pab[6],blastes[i]<-runif(1,4000,4999), 
ifelse(pab[6]<=r & r<pab[7],blastes[i]<-runif(1,5000,5999), 
ifelse(pab[7]<=r & r<pab[8],blastes[i]<-runif(1,6000,6999), 
ifelse(pab[8]<=r & r<pab[9],blastes[i]<-runif(1,7000,7999), 
ifelse(pab[9]<=r & r<pab[10],blastes[i]<-runif(1,8000,8999), 
ifelse(pab[10]<=r & r<pab[11],blastes[i]<-runif(1,9000,9999),                            
blastes[i]<-blastes[i]))))))))))) 
   } 
 
 #Generem la covariable MMR per distribució empírica 
 mmr<-rep(NA,n) 
 
   for(i in 1:n){ 
     r2<-runif(1,0,1) 
     mmr[i]<-ifelse(r2<pam[1],mmr[i]<-0, 
ifelse(pam[1]<=r2 & r2<pam[2],mmr[i]<-runif(1,0.1,50), 
ifelse(pam[2]<=r2 & r2<pam[3],mmr[i]<-runif(1,51,100), 
ifelse(pam[3]<=r2 & r2<pam[4],mmr[i]<-runif(1,101,150), 
ifelse(pam[4]<=r2 & r2<pam[5],mmr[i]<-runif(1,151,200), 
mmr[i]<-mmr[i]))))) 
   } 
 
 #Transformació de les covariables 
 blastes.per<-blastes/100 
 log.blastes.per<-log(blastes.per+1) 
 
 mmr.per<-mmr/100 
 log.mmr.per<-log(mmr.per+1) 
 
 #Definició de les covariables,individualment,com a binàries 
 blastes.bi<-rep(NA,n) 
   for(i in 1:n){ 
     blastes.bi[i]<-ifelse(blastes.per[i]>=10,blastes.bi[i]<-1, 
                    ifelse(blastes.per[i]<10,blastes.bi[i]<-0, 
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                    blastes.bi[i]<-blastes.bi[i])) 
   } 
 mmr.bi<-rep(NA,n) 
   for(i in 1:n){ 
     mmr.bi[i]<-ifelse(mmr.per[i]>0.05,mmr.bi[i]<-1, 
      ifelse(mmr.per[i]<=0.05,mmr.bi[i]<-0,  
                mmr.bi[i]<-mmr.bi[i])) 
   } 
 #Definició de les covariables, conjuntament, com a combinació binària  
 cov.bi<-rep(NA,n) 
   for(i in 1:n){ 
     cov.bi[i]<-ifelse(blastes.per[i]>=10 | mmr.per[i]>0.05,       
      cov.bi[i]<-1, 
      ifelse(blastes.per[i]<10 & mmr.per[i]<=0.05,  
                cov.bi[i]<-0, 
    cov.bi[i]<-cov.bi[i])) 
     } 
 
 ########################## ESCENARI 1 #############################      
 
 #La probabilitat de que el malalt faci trasplantament és del 40% 
 alotph<-rbinom(n,1,0.4)   
    
 #Generem el temps de supervivència mitjançant la distribució Exp 
 t<-rexp(n,rate=1) 
 
 ################################################################### 
 
  
 ########################## ESCENARI 2 #############################      
  
 #La probabilitat de que el malalt faci trasplantament és del 40% 
 alotph<-rbinom(n,1,0.40)    
 
 #Generem el temps de supervivència mitjançant la distribució Exp 
 #segons el tractament que ha rebut   
 t<-rep(NA,n) 
 for(i in 1:n){ 
    t[i]<-ifelse(alotph[i]==1, t[i]<-rexp(1,rate=2),   
    t[i]<-ifelse(alotph[i]==0, t[i]<-rexp(1,rate=1),t[i]<-t[i]))  
 } 
 ################################################################### 
 
  
 ########################## ESCENARI 3 #############################      
 n0<-sum(cov.bi==0) 
 n1<-sum(cov.bi==1) 
 
 #Probabilitat de fer trasplantament en funció de si els valors de les       
 #covariables són alts o baixos  
 alotph<-rep(NA,n) 
 alotph[cov.bi==0]<-rbinom(n0,1,0.1)   
 alotph[cov.bi==1]<-rbinom(n1,1,0.3)  
        
 #Generem el temps de supervivència mitjançant la distribució Exp 
 #segons el tractament que el malalt ha rebut   
 t<-rep(NA,n) 
 for(i in 1:n){ 
    t[i]<-ifelse(alotph[i]==1, t[i]<-rexp(1,rate=2),   
    t[i]<-ifelse(alotph[i]==0, t[i]<-rexp(1,rate=1),t[i]<-t[i]))  
 } 
 ################################################################### 
 
 
 ######################### ESCENARI 4 ##############################       
 
 #La probabilitat de que el malalt faci trasplantament és del 40% 
 alotph<-rbinom(n,1,0.4)  
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 #Generem el temps de supervivència mitjançant la distribució Exp 
 #segons el tractament que el malalt ha rebut i si els valors de les     
 #covariables són alts o baixos (mitjançant funció binària)       
 t<-rep(NA,n) 
 for(i in 1:n){ 
    t[i]<-ifelse(alotph[i]==1 & cov.bi[i]==0, t[i]<-rexp(1,rate=1),   
    t[i]<-ifelse(alotph[i]==1 & cov.bi[i]==1, t[i]<-rexp(1,rate=3),  
    t[i]<-ifelse(alotph[i]==0 & cov.bi[i]==0, t[i]<-rexp(1,rate=0.5),  
    t[i]<-ifelse(alotph[i]==0 & cov.bi[i]==1, t[i]<-rexp(1,rate=1.5), 
    t[i]<-t[i])))) 
 } 
 ################################################################### 
 
 
  
 ######################### ESCENARI 5 ##############################       
 
 n0<-sum(cov.bi==0) 
 n1<-sum(cov.bi==1) 
  
 #Probabilitat de fer trasplantament en funció de si els valors de les       
 #covariables són alts o baixos  
 alotph<-rep(NA,n) 
 alotph[cov.bi==0]<-rbinom(n0,1,0.1)  
 alotph[cov.bi==1]<-rbinom(n1,1,0.3) 
   
 #Generem el temps de supervivència mitjançant la distribució Exp 
 #segons el tractament que el malalt ha rebut i si els valors de les     
 #covariables són alts o baixos (mitjançant funció binària)          
 t<-rep(NA,n) 
 for(i in 1:n){ 
    t[i]<-ifelse(alotph[i]==1 & cov.bi[i]==0, t[i]<-rexp(1,rate=1), 
    t[i]<-ifelse(alotph[i]==1 & cov.bi[i]==1, t[i]<-rexp(1,rate=3), 
    t[i]<-ifelse(alotph[i]==0 & cov.bi[i]==0, t[i]<-rexp(1,rate=0.5),  
    t[i]<-ifelse(alotph[i]==0 & cov.bi[i]==1, t[i]<-rexp(1,rate=1.5), 
          t[i]<-t[i])))) 
 } 
 ################################################################### 
 
 
#Generem el temps de censura (proporció de censura del 60%) 
 c<-rexp(n,rate=1.5) 
    
 #El temps observat 
 sg<-pmin(t,c) 
  
 #Censura (exitus==0) o mort (exitus==1) de l’individu 
 exitus<-as.numeric(t<=c)  
 d<-cbind(alotph,exitus,sg,cov.bi,blastes.bi,mmr.bi) 
 dades1<-as.data.frame(d)        
 attach(dades1) 
  
 #Propensity Score estimat per models lineals generalitzats 
 PS.glm<-glm(alotph~log.blastes.per+log.mmr.per, 
             family=binomial(link=logit), data=dades1) 
 PS<-PS.glm$fitted.values 
  
 #Propensity Score per assignació binària 
 PSb<-cov.bi 
 
 library(survival) 
  
 #Diferents ajustaments per al model de Cox 
 m1<-coxph(Surv(sg,exitus)~alotph) 
 m4<-coxph(Surv(sg,exitus)~alotph+PSb)  
 m5<-coxph(Surv(sg,exitus)~alotph+blastes.per+mmr.per)   
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 m6<-coxph(Surv(sg,exitus)~alotph+log.blastes.per+log.mmr.per) 
 m7<-coxph(Surv(sg,exitus)~alotph+PS)  
 m8<-coxph(Surv(sg,exitus)~alotph+blastes.bi+mmr.bi) 
 
 #Vector de coeficients de la var tractament (beta1), riscs relatius i          
 #intervals de confiança del 95% per al model 1 
 coef1[j]<-summary(m1)$coef[1,1]    
 RR1[j]<-exp(summary(m1)$coef[1,1]) 
 se1[j]<-summary(m1)$coef[1,3] 
 ICinf1[j]<-summary(m1)$coef[1,1]-1.96*summary(m1)$coef[1,3] 
 ICsup1[j]<-summary(m1)$coef[1,1]+1.96*summary(m1)$coef[1,3] 
 
 #Vector de coeficients de la var tractament (beta1), riscs relatius i          
 #intervals de confiança del 95% per al model 4 
 coef4[j]<-summary(m4)$coef[1,1]    
 RR4[j]<-exp(summary(m4)$coef[1,1]) 
 se4[j]<-summary(m4)$coef[1,3] 
 ICinf4[j]<-summary(m4)$coef[1,1]-1.96*summary(m4)$coef[1,3] 
 ICsup4[j]<-summary(m4)$coef[1,1]+1.96*summary(m4)$coef[1,3]   
  
#Vector de coeficients de la var tractament (beta1), riscs relatius i           
#intervals de confiança del 95% per al model 5 
 coef5[j]<-summary(m5)$coef[1,1]    
 RR5[j]<-exp(summary(m5)$coef[1,1]) 
 se5[j]<-summary(m5)$coef[1,3] 
 ICinf5[j]<-summary(m5)$coef[1,1]-1.96*summary(m5)$coef[1,3] 
 ICsup5[j]<-summary(m5)$coef[1,1]+1.96*summary(m5)$coef[1,3] 
  
 #Vector de coeficients de la var tractament (beta1), riscs relatius i          
 #intervals de confiança del 95% per al model 6 
 coef6[j]<-summary(m6)$coef[1,1]    
 RR6[j]<-exp(summary(m6)$coef[1,1]) 
 se6[j]<-summary(m6)$coef[1,3] 
 ICinf6[j]<-summary(m6)$coef[1,1]-1.96*summary(m6)$coef[1,3] 
 ICsup6[j]<-summary(m6)$coef[1,1]+1.96*summary(m6)$coef[1,3]   
 
 #Vector de coeficients de la var tractament (beta1), riscs relatius i          
 #intervals de confiança del 95% per al model 7 
 coef7[j]<-summary(m7)$coef[1,1]    
 RR7[j]<-exp(summary(m7)$coef[1,1]) 
 se7[j]<-summary(m7)$coef[1,3] 
 ICinf7[j]<-summary(m7)$coef[1,1]-1.96*summary(m7)$coef[1,3] 
 ICsup7[j]<-summary(m7)$coef[1,1]+1.96*summary(m7)$coef[1,3]   
 
 #Vector de coeficients de la var tractament (beta1), riscs relatius i          
 #intervals de confiança del 95% per al model 8 
 coef8[j]<-summary(m8)$coef[1,1]    
 RR8[j]<-exp(summary(m8)$coef[1,1]) 
 se8[j]<-summary(m8)$coef[1,3] 
 ICinf8[j]<-summary(m8)$coef[1,1]-1.96*summary(m8)$coef[1,3] 
 ICsup8[j]<-summary(m8)$coef[1,1]+1.96*summary(m8)$coef[1,3]   
 
} 
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7.9.2 Sintaxi per a l’anàlisi de la clínica real 
 
La sintaxi en R més rellevant emprada per a l’anàlisi de les dades provinents del 
Protocol PETHEMA LAL-AR-03 és la següent: 
 
################ Dades del Protocol PETHEMA LAL-AR-03 ################ 
 #Llegim les dades 
dades<-read.table("lal-ar-03.dat",header=TRUE, na.strings="NA") 
 
## Per accedir a les variables 
attach(dades) 
 
## Conversió de dades numèriques a categòriques 
sexe2<-as.factor(Sexe) 
PS2<-as.factor(PS) 
infeccio2<-as.factor(infeccio) 
testes2<-as.factor(testes) 
mediast2<-as.factor(mediast) 
metge2<-as.factor(Metge) 
inclos2<-as.factor(Inclos) 
codiexclu2<-as.factor(Codiexclu) 
codifab2<-as.factor(codifab) 
fenotip2<-as.factor(fenotip) 
citog2<-as.factor(citog) 
rc2<-as.factor(rc) 
b12<-as.factor(b1) 
b22<-as.factor(b2) 
b32<-as.factor(b3) 
mort2<-as.factor(mort) 
codimort2<-as.factor(codimort) 
recau2<-as.factor(recau) 
CodiB32<-as.factor(CodiB3) 
CodiB3_teorica2<-as.factor(opcio_teorica_post_B3) 
mieloid[which(mieloid==40)]<-1 
mieloid2<-as.factor(mieloid) 
 
 
## Etiquetes de les variables 
sexe2<-factor(sexe2,label=c("Home","Dona")) 
infeccio2<-factor(infeccio2, label=c("No","Sí")) 
testes2<-factor(testes2, label=c("No")) 
mediast2<-factor(mediast2, label=c("No","Sí")) 
inclos2<-factor(inclos2, label=c("Sí")) 
codiexclu2<-factor(codiexclu2, label=c("Inclos")) 
codifab2<-factor(codifab2, label=c("LAL1","LAL2")) 
fenotip2<-factor(fenotip2, label=c("Indeterminat","Pro-B","Comú","Pre-B","T-no 
especificat","Pro-T", "Pre-T", "Tímica cortical","Tímica madura"))  
CodiB32<-factor(CodiB32, label=c("Pendent", "QT+M", "AloTPH", "Mort/recidiva 
previa", "Abandó toxicitat", "Altres", "Violació protocol")) 
CodiB3_teorica2<-factor(CodiB3_teorica2, label=c("Pendent", "QT+M", "AloTPH", 
"Mort/recidiva previa", "Abandó toxicitat", "Altres","Violació protocol")) 
recau2<-factor(recau2, label=c("No", "Sí")) 
mort2<-factor(mort2, label=c("No", "Sí")) 
codimort2<-factor(codimort2, label=c("Viu","Progressió/Recaiguda","Toxicitat 
inducció", "Toxicitat b1", "Toxicitat b2", "Toxicitat b3", "TRM", "Toxicitat 
reinduccions", "Infecció en RC")) 
rc2<-factor(rc2,label=c("No", "Sí")) 
b12<-factor(b12,label=c("No", "Sí")) 
b22<-factor(b22,label=c("No", "Sí")) 
b32<-factor(b32,label=c("No", "Sí")) 
citog2<-factor(citog2, 
label=c("Normal","Hiperdip>50","Hipoploide","t(1;19)","Altres 
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traslocacions","Altres trisomies","Altres deleccions", "+8",  "t(4;11)/11q23", 
"No creix", "No feta/no valorable")) 
mieloid2<-factor(mieloid2, label=c("No","Sí")) 
 
dades<-data.frame(dades, sexe2, metge2,inclos2, codiexclu2, codifab2, 
fenotip2,citog2, rc2,b12, b22, b32,mort2, codimort2, 
recau2,CodiB32,CodiB3_teorica2, mieloid2,testes2,mediast2,infeccio2,PS2) 
 
#Seleccionem els malalts que han fet trasplantament o quimioteràpia 
 
tract<-CodiB32 
tract[which(tract=="Mort/recidiva previa")]<-NA  
tract[which(tract=="Pendent")]<-NA  
tract[which(tract=="Abandó toxicitat")]<-NA  
tract[which(tract=="Violació protocol")]<-NA  
tract[which(tract=="Altres")]<-NA  
tract2<-as.numeric(tract) 
 
dades<-data.frame(dades,tract,tract2) 
 
#Transformació de les variables 
mmrb3.per<-mmrb3/100 
b14mo.per<-b14mo/100 
  
#Imputació de missings per a les covariables 
mmrb3.per.mis<-mmrb3.per 
mmrb3.per.mis[is.na(mmrb3.per)==TRUE]<-4 
b14mo.per.mis<-b14mo.per 
b14mo.per.mis[is.na(b14mo.per)==TRUE]<-999 
 
mmrb3.per.asmis<-mmrb3.per.mis 
mmrb3.per.asmis[mmrb3.per.mis==4]<-1.049784 
b14mo.per.asmis<-b14mo.per.mis 
b14mo.per.asmis[b14mo.per.mis==999]<-24.57266 
 
 
#Fem la tranformació logarítmica (sumant 1) de les covariables  
log.b14mo.per.asmis<-log(b14mo.per.asmis+1) 
log.mmrb3.per.asmis<-log(mmrb3.per.asmis+1) 
 
#Nombre de malalts inclosos en el protocol 
N=179 
 
#Malalts que fan trasplantament o quimioteràpia (n=106) 
x2<-cbind(1,2,4,6,7,9,10,12,14,16,18,19,20,24,26,27,31,32,33,34,37,39, 
40,43,44,45,46,47,49,50,57,58,61,62,63,64,65,66,68,70,73,74,75,76,79,80,82,84,
86,87,88,89,91,94,96,97,98,99,100,101,102,104,105,106,107,110,111,112,113,114,
116,117,118,119,120,123,127,132,133,134,135,136,140,141,143,144,145,146,147,14
7,151,153,155,156,159,162,164,165,166,169,171,172,173,175,176,179) 
 
tract4<-tract[x2] 
tract5<-as.numeric(tract4) 
 
#Propensity Score estimat mitjançant models lineals generalitzats 
PS.glm<-glm(tract4~log.b14mo.per.asmis[x2]+log.mmrb3.per.asmis[x2], 
family=binomial(link=logit), data=dades) 
PS<-PS.glm$fitted.values  
 
#Test de Hosmer-Lemeshow (Bondat d'ajust)  
 
hosmerlem<-function(tract,PS,g=5){ 
 grups<-cut(PS,quantile(PS,seq(0,1,1/g)),include.lowest=T) 
       obs<-xtabs(cbind(1-tract,tract)~grups) 
 pred<-xtabs(cbind(1-PS,PS)~grups) 
 chisq<-sum((obs-pred)^2/pred) 
 P<-1-pchisq(chisq,g-2) 
 c("X^2"=chisq,Df=g-2,"P(>Chi)"=P) 
} 
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#Corba de ROC (Capacitat discriminatòria del model) 
 
library(ROCR) 
library(Hmisc) 
area.corba<-function(PS.glm,tract5){ 
 somers2(fitted.values(PS.glm),tract5) 
} 
 
area.corba(PS.glm,tract5) 
 
corba.ROC<-function(PS.glm,tract5){ 
pred<-prediction(fitted.values(PS.glm),tract5) 
perf<-performance(pred,"tpr","fpr") 
plot(perf,avg="threshold",ylab="Sensibilitat",xlab="1-     
Especificitat",colorize=T,lwd=3) 
} 
 
corba.ROC(PS.glm,tract5) 
 
#Combinació conjunta de les covariables de manera binària 
z<-rep(NA,n) 
for(i in 1:n){ 
 z[i]<-ifelse(b14mo.per.asmis[i]>10|mmrb3.per.asmis[i]>=0.05,z[i]<-1, 
       ifelse(b14mo.per.asmis[i]<=10&mmrb3.per.asmis[i]<0.05,z[i]<-0)) 
} 
 
#Propensity Score binari   
PS_binari<-z[x2] 
 
#Covariable blastes com a binària 
b<-rep(NA,n) 
 
for(i in 1:n){ 
 b[i]<-ifelse(b14mo.per.asmis[i]>10,b[i]<-1, 
  ifelse(b14mo.per.asmis[i]<=10,b[i]<-0)) 
} 
blastes_binari<-b[x2] 
 
#Covariable MMR com a binària 
m<-rep(NA,n) 
for(i in 1:n){ 
 m[i]<-ifelse(mmrb3.per.asmis[i]>=0.05,m[i]<-1, 
  ifelse(mmrb3.per.asmis[i]<0.05,m[i]<-0)) 
} 
mmr_binari<-m[x2] 
 
#Variable tractament  
tract4<-tract[x2] 
tract5<-as.numeric(tract4) 
 
library(survival) 
#Temps de supervivència 
os2<-os[x2] 
#Censura o mort 
mort2<-mort[x2] 
 
d<-data.frame(mort2,tract5) 
 
#Diferents ajustaments per al model de Cox 
m5<-coxph(Surv(os2,mort2)~tract5) 
coefm5<-summary(m5)$coef[1,1]   
sem5<-summary(m5)$coef[1,3]  
hrr5<-summary(m5)$coef[1,2] 
inf5<-exp(summary(m5)$coef[1,1]-1.96*summary(m5)$coef[1,3]) 
sup5<-exp(summary(m5)$coef[1,1]+1.96*summary(m5)$coef[1,3]) 
 
m7<-coxph(Surv(os2,mort2)~tract5+PS) 
coefm7<-summary(m7)$coef[1,1]   
  7. Annex 
   
124
sem7<-summary(m7)$coef[1,3]  
hrr7<-summary(m7)$coef[1,2] 
inf7<-exp(summary(m7)$coef[1,1]-1.96*summary(m7)$coef[1,3]) 
sup7<-exp(summary(m7)$coef[1,1]+1.96*summary(m7)$coef[1,3]) 
 
m11<-coxph(Surv(os2,mort2)~tract5+mmrb3.per.asmis[x2]+      
           b14mo.per.asmis[x2]) 
coefm11<-summary(m11)$coef[1,1]    
sem11<-summary(m11)$coef[1,3]  
hrr11<-summary(m11)$coef[1,2] 
inf11<-exp(summary(m11)$coef[1,1]-1.96*summary(m11)$coef[1,3]) 
sup11<-exp(summary(m11)$coef[1,1]+1.96*summary(m11)$coef[1,3]) 
 
m12<-coxph(Surv(os2,mort2)~tract5+log.mmrb3.per.asmis[x2]+ 
           log.b14mo.per.asmis[x2]) 
coefm12<-summary(m12)$coef[1,1]   
sem12<-summary(m12)$coef[1,3]  
hrr12<-summary(m12)$coef[1,2] 
inf12<-exp(summary(m12)$coef[1,1]-1.96*summary(m12)$coef[1,3]) 
sup12<-exp(summary(m12)$coef[1,1]+1.96*summary(m12)$coef[1,3]) 
 
m14<-coxph(Surv(os2,mort2)~tract5+blastes_binari+mmr_binari) 
summary(m14) 
coefm14<-summary(m14)$coef[1,1]    
sem14<-summary(m14)$coef[1,3]   
hrr14<-summary(m14)$coef[1,2] 
inf14<-exp(summary(m14)$coef[1,1]-1.96*summary(m14)$coef[1,3]) 
sup14<-exp(summary(m14)$coef[1,1]+1.96*summary(m14)$coef[1,3]) 
 
m13<-coxph(Surv(os2,mort2)~tract5+PS_binari) 
summary(m13) 
coefm13<-summary(m13)$coef[1,1]  
sem13<-summary(m13)$coef[1,3]    
hrr13<-summary(m13)$coef[1,2] 
inf13<-exp(summary(m13)$coef[1,1]-1.96*summary(m13)$coef[1,3]) 
sup13<-exp(summary(m13)$coef[1,1]+1.96*summary(m13)$coef[1,3]) 
 
#Altres mètodes per a tractar els empats 
m13b<-coxph(Surv(os2,mort2)~tract5+PS_binari,method="breslow") 
m13e<-coxph(Surv(os2,mort2)~tract5+PS_binari,method="exact") 
 
# Hipótesis de proporcionalidad de los riesgos 
par(mfrow=c(1,2)) 
cox.zph(m13) 
plot(cox.zph(m13)) 
 
#Anàlisi dels residus 
r.deviance<-residuals(m13,type=c("deviance")) 
plot(r.deviance,xlab="Índex d'observació",ylab="Residus basats en la 
deviance") 
par(mfrow=c(1,2)) 
r.score<-residuals(m13,type=c("score")) 
plot(r.score,xlab="Índex d'observació",ylab="Residus basats en scores" ) 
 
#Corbes de supervivència per als dos grups de tractats 
surv<-Surv(os2,mort2)~tract5 
sg<-survfit(Surv(os2,mort2)~tract5) 
plot(sg,conf.int=F,col=c(1,4),xlab="Temps (anys)",ylab="Probabilitat de 
supervivència",lty=2:1,lwd=1) 
legend(1,0.2,c("QT+M","AloTPH"),lty=2:1,col=c(1,4),lwd=2) 
 
 
